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Resumo

Em diversas situacoes, o volume de tarefas a serem cumpridas nao pode ser realizado
por um unico robo. Assim, um campo que tem despertado crescente interesse é a in-
vestigacao do comportamento de enxame de robos de busca. Estratégias de cooperagao
e controle desse enxame devem ser consideradas para um desempenho eficiente do time
de robos. Existem véarias técnicas classicas em inteligéncia artificial que sao capazes de
resolver este problema. Neste trabalho um conjunto de técnicas bio-inspiradas, que en-
globa um modelo baseado em automatos celulares com memoria e feromonio invertido,
foi considerado inicialmente para coordenar um time de robos na tarefa de forrageamento
para ambientes previamente conhecidos. Os robds do time compartilham o mesmo am-
biente, comunicando-se através do feromonio invertido, que é depositado por todos os
agentes a cada passo de tempo, resultando em forcas de repulsao e maior cobertura do
ambiente. Por outro lado, o processo de retorno para o ninho é baseado no comporta-
mento social observado no processo de evacuacao de pedestres, resultando em forcas de
atracao. Todos os movimentos deste processo sao de primeira escolha e a resolucao de
conflitos proporciona uma caracteristica nao-determinista ao modelo. Posteriormente, o
modelo base foi adaptado para a aplicacao nas tarefas de coleta seletiva e busca e resgate.
Os resultados das simulacoes foram apresentados em diferentes condi¢oes de ambiente.
Além disso, parametros como quantidade e disposicao da comida, posicao dos ninhos e
largura, constantes relacionadas ao feromonio, e tamanho da memoria foram analisados
nos experimentos. Em seguida, o modelo base proposto neste trabalho para tarefa de
forrageamento, foi implementado usando os robos e-Puck no ambiente de simulagao We-
bots, com as devidas adaptacoes. Por fim, uma anélise tedrica do modelo investigado
foi analisado através da teoria dos grafos e das filas. O método proposto neste traba-
lho mostrou-se eficiente e passivel de ser implementado num alto nivel de paralelismo e
distribuicao. Assim, o modelo torna-se interessante para a aplicacao em outras tarefas
roboticas, especialmente em problemas que envolvam busca multi-objetiva paralela.

Palavras chave: automato celular, robo6tica de enxames, computacao bio-inspirada,

busca multi-objetiva, dinamica inteligente, sistemas complexos.






Abstract

In several situations, the volume of tasks to be accomplished can not be performed by
a single robot. Thus, a field that has attracted growing interest is the behavior investiga-
tion of the search swarm robots. Cooperation and control strategies of this swarm should
be considered for an efficient performance of the robot team. There are several classic
techniques in artificial intelligence that are able to solve this problem. In this work a set of
bio-inspired techniques, which includes a model based on cellular automata with memory
and inverted pheromone, was initially considered to coordinate a team of robots in the
task of foraging to previously known environments. The team’s robots share the same
environment, communicating through the inverted pheromone, which is deposited by all
agents at each step of time, resulting in repulsive forces and increasing environmental co-
verage. On the other hand, the return process to the nest is based on the social behavior
observed in the process of pedestrian evacuation, resulting in forces of attraction. All mo-
vements in this process are first choice and conflict resolution provides a non-deterministic
characteristic to the model. Subsequently, the base model was adapted for the application
in the tasks of selective collection and search and rescue. The results of the simulations
were presented under different environment conditions. In addition, parameters such as
amount and arrangement of food, nest position and width, pheromone-related constants,
and memory size were analyzed in the experiments. Then, the base model proposed in
this work for foraging task, was implemented using the e-Puck robots in the simulation
environment Webots, with the appropriate adaptations. Finally, a theoretical analysis of
the investigated model was analyzed through the graphs and queuing theory. The method
proposed in this work proved to be efficient and capable of being implemented at a high
level of parallelism and distribution. Thus, the model becomes interesting for the appli-
cation in other robotic tasks, especially in problems that involve parallel multi-objective
search.

Keywords: cellular automata, swarm robotics, bio-inspired computing, multi-objective

search, intelligent dynamics, complex systems.

Xv






Sumario

Lista de Figuras xxi
Lista de Tabelas xxxi
Lista de Abreviaturas e Siglas xxxiii
Lista de Simbolos XXXV
1 Introducao 37
1.1 Motivacao . . . . . . . . o e e 41
1.2 Questoes de pesquisa . . . . . . . ... 41
1.3 Hipotese . . . . . . . . e 42
1.4 Objetivos . . . . . . . 42
1.5 Justificativa . . . . ..o 43
1.6 Caracterizacao da Contribuicao . . . . . . .. .. .. ... o0 43
1.7 Organizagao do trabalho . . . . . . .. .. ... 0oL 44

I Fundamentacao Teodrica 45
2 Automatos celulares 47
2.1 Descrigao béasica e conceito . . . . . .. ..o 48
2.1.1 Dimensao e tipos de vizinhanca . . . . .. ... .. ... ... ... 49

2.1.2 Geometria . . . . . ... 52

2.1.3 Regrasdetransicao . . . . . . . .. ... .. L 53

2.1.4 Modo de atualizacao das células . . . . . . .. ... ... 54

xvii



xviii Sumdrio
2.1.5 Variagoes do autémato celular padrao . . . . . . . ... .. ... 55
2.2 Modelagem de sistemas complexos via autématos celulares . . . . . . . .. 56
2.2.1 Aplicacao em sistemas naturais: Formacao de padrdes naturais e
fractais . . . . . . . L 56
2.2.2 Aplicacao em sistema fisico-ambiental: propagacao de incéndios flo-
restais . . . ... L L e 5Y
2.3 Consideracoes em relagao ao método proposto . . . . .. . ... ... ... 59
3 Dinamica coletiva 61
3.1 Inteligéncia de enxames e dinamica coletiva. . . . . . . .. . ... ... .. 62
3.2 Algoritmos de busca . . . . .. .. L 63
3.2.1 Algoritmo de Busca Tabu . . . . . .. ... ... ... ....... 65
3.2.2 Sistemas bio-inspirados . . . . . .. ..o 66
3.3 Modelos para simulacao de dinamica coletiva . . . . . . . . ... ... ... 68
3.3.1 Principais abordagens . . . .. ... ..o L. 68
3.4 Modelos de dinamica coletiva baseados em ACs . . . . ... ... ... .. 74
3.4.1 Modelos de primeira escolha . . . . . . ... ... ... 75
3.4.2  Modelos estocasticos . . . . . . ..o 83
3.5 Comentéarios em relacao aos modelos propostos . . . . . . . . ... .. ... 91
4 Robdtica de enxames 93
4.1 Roboética de enxame e cooperativa . . . . . . . . .. ... 94
4.2 Dominios de aplicagao na robdtica . . . . . . . ... ..o 97
4.3 Abordagens para o controle de trajetoérias de robos . . . . . ... L. 98
4.4 'Trabalhos anteriores em robotica de enxame . . . . . . . . .. .. ... .. 100
4.5 'Trabalhos de robodtica baseados em ACs . . . . . ... ... ... ..... 107
4.6 Visao geral dos trabalhos de robotica . . . . . . . ... .. 0oL 111
4.7 Arquitetura investigada . . . . . . ... oL Lo 111
4.8 Ambientes de simulagao . . . . . ... Lo Lo 114
4.9 Implementacao da Movimentacao do Robo . . . . . . . .. ... ... ... 114
4.9.1 Movimentacao por Odometria . . . . . .. . . ... ... ...... 115
4.9.2 Movimentacao por GPS . . . .. ... o oo 115
4.10 Consideracoes finais . . . . . . . . . ... Lo 116
II Proposta e Resultados 117
5 Modelos para controle de robos 119
5.1 Modelo de forrageamento . . . . . . . . ... 119

5.1.1 Busca no forrageamento . . . . .. ... ... 122



Sumdrio xix
5.1.2  Captura no forrageamento . . . . . . . .. ... ... 124
5.1.3 Regresso no forrageamento . . . . . . . .. ... 125
5.1.4 Deposito no forrageamento . . . . . . . . ... 128
5.1.5  Resolucao de conflitos e movimentos dorobo . . . . . . .. ... .. 128
5.1.6  Variacoes no modelo de forrageamento . . . . . .. ... ... ... 129
5.1.7 Comparacao entre o modelo proposto e modelos da literatura . . . . 134

5.2 Modelo de coleta seletiva de objetos . . . . . . .. ... 136
5.2.1 Busca na coleta seletiva . . . . .. ... L0 0oL 141
5.2.2 Identificacao na coleta seletiva . . . . . . . . ... ... ... .... 143
5.2.3 Captura na coleta seletiva . . . . . . ... ... ... ... ..... 143
5.2.4 Regresso na coleta seletiva . . . . . . . ... 0 0oL 144
5.2.5 Deposito na coleta seletiva . . . . . .. ... ... ... 145

5.3 Modelo de busca e resgate . . . .. .. ..o 145
5.3.1 Modelagem de propagacao do fogo . . . . ... ... ... ... .. 146
5.3.2 Busca na tarefa de busca e resgate . . . . . .. ... ... L. 149
5.3.3 Identificacao na tarefa de busca e resgate . . . . . . .. .. ... .. 150
5.3.4 Captura na tarefa de busca e resgate . . . . .. .. .. .. ... .. 150
5.3.5 Regresso na tarefa de busca e resgate . . . . . . ... ... ... 151
5.3.6  Deposito na tarefa de busca e resgate . . . . . . .. .. ... ... 152
5.3.7 Resolucao de conflitos na tarefa de busca e resgate. . . . . . .. .. 152

5.4 TImplementacao do modelo no Webots . . . . . . . . ... ... ... .... 152
5.4.1 Modelo de comunicacao para sincronizacao do time de robos . . . . 153
5.4.2 Resolucao de conflitos . . . . . .. ... ..o 154
5.4.3 Criacao de obstaculos virtuais . . . . . .. ... ... ... ... 154
5.4.4 Utilizacao da odometria, GPS e rotacao dos robés . . . . . . . . .. 155
5.4.5 Processamento de imagens para identificacao de objetos e mundo

inteligente . . . . . . ... 156
5.4.6  Melhorias na tarefa de forrageamento do Webots . . . . . . . . . .. 157

5.5 Comentarios finais sobre os modelos propostos . . . . . . . . .. .. .. .. 158

6 Analise da formal da proposta 159

6.1 Contextualizacao sobre cobertura de ambientes . . . . ... ... ... .. 159

6.2 Modelagem da busca no algoritmo CAA através da teoria dos grafos . . . . 162

6.3 Andélise de complexidade do algoritmo CAA . . . . . ... ... ... ... 165

6.4 Razao de aproximacao do da busca do modelo CAA segundo o problema
da arvore de cobertura . . . .. . ... 167

6.5 Andélise do sistema baseada em teoria das filas . . . . . ... ... .. ... 169

6.6 Analise da complexidade dos métodos SCAAM e FSCAM . . . . . ... .. 178



XX Sumdrio

7 Experimentos e analise de resultados 179
7.1 Consideragoes iniciais . . . . . . . . . . . . e 179
7.2 Tarefa de forrageamento modelo CAAM . . . . .. ... ... ... .... 180

7.2.1 Resultados de refinamento do modelo CAAM . . . ... ... ... 181
7.2.2 Variacao do tamanho dafila . . . . . . ... ... ... ... .... 183
7.2.3 Explorando a configuracao do ambiente de forrageamento . . . . . . 184
7.2.4 Exploracao e cobertura do ambiente . . . . . .. ... 193
7.2.5 Desempenho do time e distribuicao dos robds nos ninhos . . . . . . 195
7.2.6 Analise visual do efeito de arqueamento . . . . . . . . . ... .. .. 196
7.3 Tarefas de forrageamento: modelos PCAAM, D-CAAM e HCAAM . . . . . 198
7.4 Tarefa de coleta seletiva (SCAAM) . . ... .. ... ... ... ...... 209
7.4.1 Time homogéneo . . . . . . . . . . . . .. 209
7.4.2 Time heterogéneo . . . . . . . . ... Lo 213
7.4.3 Cobertura do ambiente para os modelos homogéneo e heterogéneo . 214
7.5 Tarefa de busca e resgate (FSCAAM) . . . . .. ... ... .. ... ... . 217
7.5.1 Testes de andlise estrutural . . . . . ... ... ... ... ..... 217
7.5.2 Testes de configuragao domodelo . . . . . . .. ... 220
7.5.3 Testes de analise de cobertura do ambiente . . . . . . . . . ... .. 227
7.6 Experimentos no ambiente Webots (RCAAM) . . ... ... ... ... .. 230
7.6.1 Implementacao do estado homing . . . . . . . . .. ... ... .. 230

7.6.2 Modelo com odometria sem manutencgao do angulo de rotagao corrente233

7.6.3 Modelo com odometria e manutencao do angulo de rotacao corrente 235

7.6.4 Modelo com GPS e sem correcao de giro . . . . .. ... ... ... 236

7.6.5 Modelo com GPS e com correcao de giro . . . . .. .. ... ... 238

7.6.6 Comparacao das abordagens implementadas no Webots . . . . . . . 240

7.6.7 Melhorias da tarefa de forrageamento no Webots . . . . . . . . . .. 243

7.7 Discussoes finais sobre os resultados . . . . . . . .. ... L. 246

8 Conclusao e trabalhos futuros 249
8.1 Comentéarios sobre a relevancia . . . . . . .. . .. ... ... ... ... 254
8.2 Respostas as questoes de pesquisa . . . . . . . . ... 256
8.3 Contribuigao bibliografica . . . . . . . .. ... 0o 257
8.4 Trabalhos futuros . . . . . . . ... .. 258

Referéncias Bibliograficas 261



Lista de Figuras

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

2.10

(a) Regra de transi¢ao de raio 1. (b) Evolu¢ao do AC por T' = 2 passos de
tempo (Castro and Lima, 2013a). . . . . . . ... .. ... ... ..
(a) Evolugao de um AC unidimensional de raio 1 por 7" = 29 passos. (b)
Evolucao do AC representado na forma de uma imagem pixelizada em preto
e branco (Castro and Lima, 2013a; Silva et al., 2016). . . . . . . . ... ..
(a) Vizinhanca de Von Neumann. (b) Vizinhanga de Moore. (¢) Vizinhanca
arbitraria. (d) Vizinhancga aleatoria (Castro and Lima, 2013a). . . . . . . .
Evolugao do AC Jogo da Vida por T" = 4 passos de tempo (Castro and
Lima, 2013a). . . . . . . . ..
(a) Vizinhan¢a de Von Neumann 3D. (b) Vizinhanca de Moore 3D (Castro
and Lima, 2013a). . . . . . . . ...
Geometrias possiveis das células de um AC: (a) triangular, (b) quadrangu-
lar e (c¢) hexagonal (Castro and Lima, 2013a). . . . . .. .. ... ... ..
(a) Estado das células no instante ¢. (b) Aplicagao da regra de transigao
probabilistica no instante ¢t + 1 (Castro and Lima, 2013a). . . ... .. ..
Exemplificagdo de uma regra com evolucao temporal por 7' = 3 instantes
de tempo (Castro and Lima, 2013a). . . . . . ... . ... ... .. ...
(a) Célula vivas no instante ¢. (b) Aplicacao da regra de transi¢ao proba-
bilistica no instante t + 1 (Castro and Lima, 2013a). . . . . . . . ... . ..
Padrao triangular: (a) exemplo de concha marinha Conus testile com pa-
drao triangular; (b) a representacao computacional do padrao natural da
concha (Dildo, 1993). . . . . . . . . .

xxi



xxii

Lista de Figuras

2.11

3.1

3.2

3.3
3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10

3.11

3.12

4.1

Automatos Celulares aplicados em simulagao de incéndios florestais: resul-
tado grafico da implementagao do modelo proposto por (Lima and Lima,
2014). . .o 58

(a) Estrutura predial 3D. (b) Sobreposi¢ao da malha de pedestres na malha
de campo de piso (Castro and Lima, 2013a). . . . . . . . . ... ... ... 75
Campo de piso apresentado no modelo de (Varas et al., 2007). Campo
de piso para um ambiente com 18 x 14 células. A porta de saida esta na
parede esquerda (células com um valor igual a 1); células correspondentes
as paredes ¢ atribuido um valor de 500 (Varas et al., 2007). . . . . . . . .. 78
Movimentos possiveis para os pedestres no modelo de (Varas et al., 2007).. 79
Tipos de arqueamento observados no modelo de (Varas et al., 2007) em
ambiente com 50 individuos apos 30 passos de iteragao. (a) Campo de piso
proposto por (Varas et al., 2007). (b) Campo de piso sem a inclusao de
valor de diagonal. (¢) Campo de piso utilizando métrica de Manhattan. . . 79
Exemplo de evacua¢ao no modelo de Alizadeh (2011) onde a maioria dos
pedestres escolheram a porta A para asaida. . . . . . ... ... ... ... 81
Casos da forca fisica de repulsio (Wei-Guo et al., 2006). (a) Caso de
repulsdo entre quatro agentes em movimento para uma mesma célula. (b)
Caso de repulsao entre um agente em movimento e um agente estatico. (c)
Caso de repulsao entre um agente em movimento e um obstaculo. . . . . . 82
Casos da forga fisica de fricgao (Wei-Guo et al., 2006). (a) Caso de friccao
entre dois agentes em movimento. (b) Caso de friccdo entre um agente em
movimento e um agente estatico. (¢) Caso de fric¢do entre um agente em
movimento e um obstaculo. . . . ... Lo oL 83
Movimentos possiveis para um pedestre no modelo de (Schadschneider,
2001a) e matriz de preferéncias. . . . . . . ... 84
Resolvendo conflitos de acordo com as probabilidades relativas para o caso
de dois individuos com matrizes de preferéncia M) e M) (Schadschnei-
der, 2001a). . . . . .. 85
Pessoas saindo de uma sala com tnica porta. Foram apresentados trés
estagios da dinamica durante a evacuagao (Schadschneider, 2001a). . . . . 87

Interagoes entre robos através da cor projetado no campo de piso (Nishinari

et al., 2006). . . ... 90
Evacuagao de pedestres num ambiente em chamas no modelo de (Zheng
et al., 2011) . . . . .. 91

(a) Robo equipado com uma pinga para segurar objetos. Os experimentos
foram realizados variando-se com 1 a 5 robos do mesmo tipo (Beckers et al.,

1994). (b) Robd Khepera equipado com uma pinga. . . . . . . . ... ... 103



Lista de Figuras xx1iii

4.2
4.3

4.4

4.5
4.6

0.1
5.2

2.3

5.4

)
5.6

2.7

5.8

2.9

5.10

Comportamento do roboé no modelo de (Liu et al., 2007). . . . .. .. ... 104
Diagrama de um controlador do robd para o cenario de forrageamento
simplificado (Lerman et al., 2005). . . . . . . . .. .. ... .. ... .. 105
Diagrama de um controlador do robd para o cenario de forrageamento
simplificado (Winfield, 2009). . . . . . .. ... ... ... .. 106

Maéquina de estados para o forrageamento com comunicacao (Winfield, 2009).106
Disposicao espacial dos sensores de proximidade em torno do rob6 e-Puck
(EPFL, 2013). . . . . o o 112

Modelo representado em uma maquina de estado finito (Winfield, 2009). . 120
Construcao do ambiente de simulacdao com obstaculos e um tnico ninho
para a execugdo da tarefa de forrageamento pelo enxame de robos (em
verde) e um conjunto de alimentos (em laranja) que deve ser procurado e
depositado no ninho (Castro and Lima, 2013a). . . . . ... .. ... ... 120
Construcao do ambiente de simulagao com obstaculos e dois ninhos para
a execugao da tarefa de forrageamento pelo enxame de robos (vermelho,
roxo, verde ou laranja) e um conjunto de alimentos (em azul) que deve ser
procurado e depositado no ninho. . . . . . ... ..o 121
Exemplo de memoéria com politica de fila para o robd da arquitetura e-Puck
proposta para o processo de busca (EPFL, 2013). . . . . . ... ... ... 124
Exemplo de formacao de filas pelos robos e criacao de zonas de bloqueio. . 125
Movimentos possiveis para os robos adaptado do modelo de (Varas et al.,
2007). .« o o 129
Exemplo do célculo probabilista hibrido onde para células mais distantes
do ninho uma escolha mais randomizada é realizada e & medida que os
agentes chegam perto dos ninhos os agentes tendem a realizar movimentos
mais elitistas, se aproximando mais do modelo deterministico de primeira
escolha. . . . . .. 133
Exemplo do célculo probabilista hibrido com calculo de densidade onde
para células mais préximas ao ninho um calculo de densidade da quantidade
de outros agentes é calculada e repassada ao agente. Com esse calculo
é possivel encontrar o melhor melhor ninho para se depositar o objeto
coletado pelo agente. . . . . . . .. .. L 134
Os robos em vermelho estao carregando um objeto enquanto que os robos
em verde acabaram de depositar um objeto, os simbolos (%) representam
os focos de comida. . . . . . ... L 136
Automato finito que representa o controlador da tarefa de coleta seletiva

para um time homogéneo. . . . . . . . ... L Lo 137



xXXiv

Lista de Figuras

0.11

5.12

5.13

5.14
5.15

5.16
5.17
0.18
5.19

5.20
5.21

6.1

6.2

6.3

6.4

Autémato finito que representa o controlador da tarefa de coleta seletiva
para um time heterogéneo. . . . . . . . . .. Lo L Lo 137
Construcao do ambiente de simulagao com obstéaculos e dois ninhos para a
execucao da coleta seletiva pelo time de robés e um conjunto de alimentos
(emazul). . . ... 139

Construcao do ambiente de simulacao com obstaculos e dois ninhos para
a execucao da coleta seletiva pelo enxame de rob6s e um conjunto de ali-
mentos (em azul). . . . ..o 140
Automato finito que representa o controlador da tarefa de busca e resgate. 145

Construcao do ambiente de simulagao com obstaculos e dois ninhos para
a execugao da tarefa de forrageamento pelo enxame de robos (vermelho,
roxo, verde ou rosa) e um conjunto de alimentos (em azul) que deve ser
procurado e depositado no ninho. Os losangos laranja, amarelo e cinza claro

estao apresentados os estados que a chama do incéndio dentro do ambiente

de simulacao modelado através de um automato celular pode alcancar. . . 147
Funcao da secante hiperbédlica. . . . . . . . .. .. ... 148
Funcao da tangente hiperbdlica com a =35, b=15ec=2.. . . . . .. .. 150
Diagrama que representa a sincronizacao de movimento do time de robos

(Lima et al., 2017b). . . . . .. .. .. 153
Detecgao de conflitos do tipo “X” (Lima et al., 2017b). . . . . .. ... .. 154
Exemplo da estrutura de obstéculos virtuais proposta em (Marchese, 2011). 155

Ambiente inteligente simulacao do mundo com " obstaculos e um ninho A,
o enxame robo é representado por M e unidades de alimentacao sao repre-
sentados pela M, o sensor de comida é representado pela T, e cada unidade
de alimentagao tem apenas um 90° sensor de posicao vertical (Castro and
Lima, 2013a). . . . . . . . 157

Reducao do problema. (a) Representagao real do ambiente com obstéacu-
los e comida. (b) Representacao do ambiente através de um grafo nao-
orientado. (c¢) Grafo ndo-orientado com exclusao dos obstaculos. (d) Grafo
final com as células de menor valor que representam todas as vizinhangas
possiveis de raio 1 do grafo anterior. . . . . . . . ... ... 165
Reducao do problema. (a) Grafo com a representagao do grafo de cobertura
de vértices minima. (b) Representacio do grafo da clique maximal (Sipser,
2000). . .o 166
Redugao do problema. (a) Grafo com a representacao da instancia inicial
do problema. (b) Arvore para a resolucdo do problema. . . . . .. ... .. 168
Reducao do problema. (a) Grafo com a representacdo da instancia inicial

do problema. (b) Arvore para a resolucio do problema. . . . . . ... ... 169



Lista de Figuras XXV

6.5

6.6

6.7

6.9

6.8

7.1

7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

7.7

7.8

7.9

7.10

7.11

7.12
7.13

7.14
7.15

Numero total de iteragoes usando N = {1,30} robos para coletar todos os
objetos. . . . . L e 171

Nimero total de iteragoes usando N = {1,30} robos para todos os objetos

adeposiCan. . . . ... 172
Numero total de iteragoes usando N = {3,6,9, 12, 15} robos para encontrar
todos os objetos. . . . .. L L 172
Mapas de temperatura para cada uma das abordagens de 3, ¢’ utilizando-se

N =1{3,6,9,12,15,18,21} robds. . . . . . . . ... ... 175
Mapas de passos por célula para cada uma das abordagens de 3, 0" utilizando-

se N=1{3,6,9,12,15,18,21} robds. . . . . . . . .. ... ... ... ... 177

Campo de piso para uma sala com 20 x 30 células. A porta de saida esta na
parede esquerda (células com um valor igual a 1); células correspondentes
a paredes ¢ atribuido um valor de 500 (Varas et al., 2007). . . . ... ... 180
Perspectivas do campo de piso vista através de graficos de temperatura
bidimensional e tridimensional. . . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 180
Numero médio de execucoes para executar o forrageamento com N = 6
robos, ' = 7 unidades de comida e § = 1. E; = {a = 0,7, = 0},
Ey={a=0,r,=1}, Es={a=1,r,=0}e Ey={a=1,r,=1} . ... 182
Graficos para determinar as diferencas de médias entre o tamanho das filas
para dois tipos de simulagoes referentes a combinacao Cy e Cg. . . . . . . 184
Boxplots para determinar as diferencas entre diferentes niimeros de robos
e iteragoes no ambiente. . . . . .. .. Lo Lo Lo 185
Efeito de sobrecarga dos ninhos (clogging effect), & medida que aumentamos
a quantidade de robos N = {3,9,12,18}. Robds vermelhos nao carregam
alimento (estrelas em azul), robos em verde carregam alimento. . . . . . . 186
Regressao linear para robos entre iteragoes. . . . . . . . . . . . .. .. ... 187
Boxplots para determinar as diferengas entre um nimero diferente de co-
mida e iteragoes no ambiente. . . . .. ... 188
Regressao linear para variacao de unidades de comida durante as iteracoes. 188
Variacao de largura de ninhos no campo com 20 x 30 células. . . . . . . .. 189
Graficos para determinar as diferencas entre a largura das portas e o nimero
de iteragoes. . . . . . . . Lo 190
Variacao de ninhos no campo de piso com 20 x 30 células. . . . ... ... 190
Graficos para determinar as diferencas entre diferentes posicoes de pares
de portas e niimero de iteragoes. . . . . . . ... ..o 191
Diferentes disposigoes iniciais de comida (F' = 9) em um piso 20 x 30. . . . 192
Resultados da variacao do niimero de robos, tempo e variacao da comida

no campo de piso. . . . . ... L. e e 193



XXVl

Lista de Figuras

7.16

7.17

7.18
7.19

7.20

7.21

7.22

7.23

7.24

7.25

7.26

7.27

7.28

7.29

7.30

7.31

Graficos dos experimentos com a variacdo Cy, constante de ¢ = 0.25,
constante de declinio S =0.2ea=5eraiodevisafor=0. . . . ... ... 194
Resultados que mostram a relacao entre o desempenho de cada robd em
cada tempo. . . . . ... L e 196
Relacao entre o fluxo nos ninhos em cada tempo e o nimero de iteracoes. . 196
Relacao entre o fluxo nos ninhos e o desempenho de cada rob6 e o nimero
de iteragoes. . . . . . . . L L 197
Modelo de Varas simulado em uma sala grande com dimensao de 20 x 30
e N = 50 robos alocados e tempo total de evacuacao foi de T' = 37 passos
de tempo. Os tempos observados na figura sao t = {1,5,10,15,30}. . . . . 197
Modelo de homing simulado em uma sala grande com dimensao de 20 x 30,
a = 5 e 50 robos alocados e tempo total de evacuagao foi de T' = 34 passos
de tempo. Os tempos observados na figura sao t = {1,5,10,15,30}. . . . . 198
Numero total de iteragdes (em média) usando N = {3,6,9,12,15}. (a)
Linha vermelha: modelo deterministico. (B) Linha Azul: PCAAM. . ... 199
Iteragoes T comparagao da equipe desempenho N = 9 e uso ninho. (a) A
linha azul representa o modelo determinista. (b) A linha vermelha repre-
senta o modelo PCAAM. . . . . . . . . . ... . ... 200
Arqueamento andlise de formacao visual e linha, que B representa robos
que buscam, M representa robo6s no estado homing B representa unidades
alimentares. (a) Deterministico N = 9. (b) PCAAM N = 9. (c¢) Deter-
ministico N = 12. (d) PCAAM N = 12. (e) Deterministico N = 15. (f)
PCAAM N =15, . . . . e e e e 201
Nuamero médio total de iteragoes usando N = {3,6,9,12,15} robos com
diferentes politicas de varia¢do de memoria (QP). . . . . . .. ... .. .. 202
Cada ponto {Q Py, QPy, QP;, QPs} representa a média de 5 x 103 para cada
abordagem descrita na Tabela 7.1.. . . . . .. .. ... ... L. 203
Numero total de iteragbes (em média) usando Homing com HCAAM e
N ={3,6,9,12,15} Robos de um e variando di = {3,7,10, 14,18} usando
Cmaz = 1000, . . . . . e 203
Numero total de iteragoes (em média) usando Homing com DCAAM e com
N ={3,6,9,12,15} robos e variando di} = {3,7,10, 14, 18} com ¢4, = 1000.204
Boxplots para T passos em N = {3,6,9,12,15} para 5 x 10® pontos: o
HCAAM politicas homing e DCAAM, e ¢, = {100,1000}. . . . . . . .. 205
Grafico que contrasta todas as abordagens implementadas neste trabalho
em termos do desempenho da equipe variando o nimero de robos N =
{6,9,12,15,18,21}. . . . . . . . 206
Variacao de métodos implementados comparando a distribuicao de ninhos

sobre as iteracoes 7' usando N = 15robos. . . . . . . . . . ... ... ... 208



Lista de Figuras xxvii

7.32

7.33

7.34

7.35

7.36

7.37

7.38

7.39

7.40

7.41

Iteragoes T comparacao da equipe desempenho N =9 e uso ninho. (A) A
linha azul representa a abordagem elitista. (B) A linha vermelha representa
a abordagem HCAAM. (C) A linha verde representa a abordagem DCAAM.208
Grafico de analise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de
coleta seletiva utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robos com variagoes das
constantes para 0,0 e B. . . . . .. 211
Grafico de anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15,18,21} robos, variacoes
nos searching e homing. . . . . . . . . . L 212
Grafico de anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robos, time heterogéneo
com um campo de busca (HO), time heterogéneo com dois campos de
busca (HT). . . . . o oo e 213
Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relacao
ao numero de passos do time de robéds utilizando-se N = {3,6,9,12,15}
robos. A coluna da esquerda representa uma cobertura do time homogéneo,
enquanto que a da esquerda representa um time de robos heterogéneo. . . . 215
Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em re-
lacao a quantidade de feromoénio do time de robods utilizando-se N =
{3,6,9,12,15} robds. A coluna da esuqerda representa uma cobertura do
time homogéneo, as colunas central e da direita representam a matriz de
feromonio do para cada um dos tipos de robds. . . . ... ... 216
Grafico de anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12, 15} robos, com b = 10 e ¢ = 2,

para as variagoes da tangente hiperbolica com Vi = 5, V5, = 10, V53 = 25,

Grafico de anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12, 15} robos, com b = 20 e ¢ = 2,
para as variagoes da tangente hiperbolica com Vi = 5, V5, = 10, V53 = 25,
Vi=50eV5=100. . . . . . . . . 218
Grafico de andalise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robos, com as seguintes
fungoes para propagacao do fogo: tangente hiperboélica a = 25, b = 10 e
¢ =2 e a secant hiperbolicacoma=1,0=10ec=2. ... ... .. ... 219
Bean plot de anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa
de busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12, 15} robds para as posicoes
de inicio de foco de incéndio nas posi¢oes: noroeste (NW), nordeste (NE),
sudeste (SE), sudoeste (SW) e central (CE). . . ... ... ... ... ... 220



xxVviii

Lista de Figuras

7.42

7.43

7.44

7.45

7.46

7.47

7.48

7.49

7.50

Anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de busca e

resgate utilizando-se N = {3,6,9, 12,15} robos para as seguintes variacoes

de cosseno hiperbdlico: a = 0.01,0.05,0.1,0.2. . . . . . .. ... ... ...

Anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de busca e
resgate utilizando-se N = {3,6,9, 12,15} robos para as seguintes variacoes
de politicas de fila: QO = M()L(), Ql = M()Ll, Qg = M1L0 e Qg = MlLl,

M; representa esvaziar completamente, se ¢ = 0 ou remover, se ¢ = 1. L;

representa esvaziar completamente, se ¢ = 0 ou remover, se ¢ = 1. . . . ..

Anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de busca e
resgate utilizando-se N = 12 para as seguintes variacoes de atualizacao de
5,0 e CVi={0=1,0=025,p=0.01}, CVo ={0=1,0' =025, =
cosh}, CV3 = {§ = 1,0’ = cosh, = cosh}, CVy = {6 = cosh,0’ =

cosh,B=cosh} . .. .. ...

Anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de busca e
resgate utilizando-se N = 12 para o calculo de densidades utilizando-se

as seguintes distancias para a mudanca de calculo probabilista e visao de

ninho d = {3,7,10,14,18}. . . . . . . . . ... ...

Anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de busca e
resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15} para as seguintes combinagoes:
D; deterministico, P; probabilista elitista, V; homing com visao de ninho,

A; searching e homing com processos estocasticos e I; searching elitista e

homing com processos estocasticos. . . . . . . . ... ...

Anélise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de busca

utilizando-se N = 9 para as seguintes combinacoes: probabilista elitista

e estocastico com densidade. . . . . . . ... L.

Anélise de variacdo do tempo T para a conclusao da tarefa de deposito

utilizando-se N = 9 para as seguintes combinacoes: probabilista elitista e

estocastico com densidade. . . . . . . . ..

Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relacao
ao namero de passos do time de robos utilizando-se N = {3,6,9,12,15}
robos. A coluna da esquerda representa uma cobertura do usando homing

probabilista elitista e a coluna da direita representa uma cobertura do

usando homing com célculo de densidades. . . . . . . ... ... ... ...

Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em re-
lacdo a quantidade de feromoénio do time de robds utilizando-se N =
{3,6,9,12,15} robos. A coluna da esquerda representa uma cobertura do

usando homing probabilista elitista e a coluna da direita representa uma

cobertura do usando homing com célculo de densidades. . . . . . .. . ..



Lista de Figuras XXIx

7.51

7.52

7.53

7.54

7.55

7.56

7.57

7.58

7.59

7.60

7.61

7.62

Campo de piso utilizado na simulacao do robo e-Puck no software Webots

com os valores calculados a partir do algoritmo proposto em (Varas et al.,

2007). . o 231
Simulacao do robo6 e-Puck no software Webots N =1.. .. .. ... .. .. 231
Simulagao de 3 robds to tipo e-Puck no software Webots (N =3). . . . . . 232

Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robos utilizando-se
odometria para localizacao do robd sem gravacao de rotacao. . . . . . . . . 234
Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robos utilizando-se
odometria para localizacao do robd com gravagao de rotagao. . . . . . . . . 237
Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robos sem rotagao
e com utilizacdo de GPS para correcao do movimento. . . . . . . . . . . .. 239
Experimentos relativos & tarefa de forrageamento para 6 robos para con-
trastar a melhoria imposta ao empregar a corre¢ao da guinada. . . . . . . . 240
Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robos utilizando-se
rotacao e GPS para correcao do movimento. . . . . . ... .. ..., 241
Gréfico de comparagao do tempo de execugao em segundos (s) em relagao
ao instante de tempo discreto (t) do algoritmo da tarefa de forrageamento
para cada uma das abordagens implementadas no Webots. . . . . . . . .. 242
Instantaneos da simulagdo RPCAAM em Webots usando e-Pucks (comida
¢ representado em azul): (a) inicial ¢ = 0, (b) ¢ = 15 and (c) final ¢t = 57

momentoS. . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e 243
Snapshots Webots (a) desempenho elitista na ¢ = {0,6,15,35,59,109}, and
(b) performance do modelo RHCAAQ em t = {0,7,15,30,40,55}. . . . . .. 245

Iteragoes T', N = 6 robos e uso dos ninhos no Webots. (a) O azul representa
a abordagem elitista. (b) O vermelho representa a abordagem RDCAAM. 246






Lista de Tabelas

3.1
3.2

4.1

6.1

7.1
7.2

Abordagens para modelar evacuagao coletiva (Zheng et al., 2009). . . . . . 72

Principais trabalhos de dinamica coletiva baseados em automatos celulares. 76
Principais trabalhos de robética coletiva investigados. . . . . . . . . .. .. 113

Os dados coletados para verificar a formacao de linha perto dos ninhos e a

cobertura do ambiente. . . . . . . .. 174

Diferentes combinacgoes de memoéria durante o processo de pesquisa. . . . . 201

Distribuicao dos ninhos de acordo com cada uma das abordagens investigadas.207

xxx1






Lista de Abreviaturas e Siglas

AC Automato Celular

AG Algoritmo Genético

CBI Computacao Bio-Inspirada
IAS Inverted Ant System

TA Inteligéncia Artificial

IC Inteligéncia Coletiva

LG Lattice Gas Automaton
CAA Celular Automata Ant

CAAQ Cellular Automata Ant Queue

CAAM Celular Automata Ant Memory

DCAAM  Density Celular Automata Ant Memory
PCAAM Probabilistic Celular Automata Ant Memory
HCAAM  Hybrid Celular Automata Ant Memory
SCAAM Stochastic Celular Automata Ant Memory
FSCAAM Fire Stochastic Celular Automata Ant Memory
RCAAM Robot Celular Automata Ant Memory
RCAAQ Robot Celular Automata Ant Queue
RPCAAM Robot Celular Automata Ant Memory
RHCAAM Robot Hybrid Celular Automata Ant Memory
RDCAAM Robot Density Celular Automata Ant Memory

GPS Global Processing Sensor
PSO Particle Swarm Optimization
RNA Rede Neural Artificial

BT Busca Tabu

xxxiii



XXXiv Lista de Tabelas
SA Simulated Annealing
GRASP Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
VNS Variable Neighborhood Search
IR Sensor Infra-vermelho
RUR Rossum’s Universal Robots
PIC Interface Controladora de Periféricos
EPFL Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne
IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers



Lista de

Simbolos

T O ™=z

5/

emax

Tmax

Cmax

Cmin

tempo total de iteracoes

quantidade de robos

quantidade de comida (objetos)

tamanho da memoria finita do tipo fila

tempo de iteragoes

tempo de iteragoes do estado queimando do tipo “1”
tempo de iteracoes do estado queimando do tipo “2”
raio do autémato celular

raio do campo de visao

raio do deposito de feromodnio

tamanho da vizinhanga do AC

coeficiente para efeito dinamico

taxa de difusao do feromoénio célula central

taxa de difusao do feromonio células vizinhas

taxa de declinio do feromoénio nas células

taxa de maxima do feromonio

célula com maior nimero de visitas

quantidade de células no estado queimando
quantidade de células no estado morto

valor de normalizacao méaximo

valor de normalizacao minimo

XXXV






CAPITULO 1

Introducao

Um campo que tem despertado crescente interesse nos tultimos anos é a roboética, pois
é uma area responsavel por movimentar a economia e a indistria mundial, devido a sua
grande aplicabilidade (Chung and Slotine, 2009). Os robos sdo responsaveis por dife-
rentes tarefas em diversos setores industriais, e podem ser empregados em atividades de
induastria quimica, telemedicina, soldagem e até mesmo na manipulagao de componentes
eletronicos (Russell and Norvig, 2005). Os robos podem realizar todas estas tarefas du-
rante horas, com um bom nivel de precisao e repeticao constante, além das capacidades
humanas (Bhattacharya et al., 2012). Contudo, em muitas situagées, a maioria desses
robos industriais realizam suas tarefas de uma posigao fixa (Saigol et al., 2015) e o con-
junto de tarefas necessarias para a realizacao de um trabalho torna-se dificil ou de alto
custo para ser realizado por um tunico robé de maneira sequencial (Russell and Norvig,
2005). Assim, a robotica tem procurado compensar uma de suas grandes desvantagens
que ¢ a falta de mobilidade no ambiente. Essa nova abordagem da roboética é denominada
robotica movel (Ducatelle et al., 2010). Adicionalmente, é interessante o emprego de um
conjunto de robos de baixo custo para a realizacao de determinadas tarefas (Calvo et al.,
2011a). Ou seja, um enxame de robos moveis de baixo custo que realiza o trabalho de
maneira paralela e distribuida, maximizando o desempenho esperado. Esses enxames de
roboés podem operar com maior robustez a falhas, possibilitando ao setor da indistria
aumento de produtividade com reducao de custos com recursos humanos. Assim, esse
campo de investigacao tem despertado o interesse de diversos pesquisadores nos altimos
anos (Bhattacharya et al., 2012), (Purcaru et al., 2013), (Saigol et al., 2015). Em especial,

com o advento e popularizacao de microprocessadores e microntroladores, este campo se
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consolidou de maneira definitiva (Calvo et al., 2011a), portanto, as pesquisas nessa area
tém se mantido intensas (Ducatelle et al., 2010).

Na robética mével objetiva-se fazer com que os robos realizem comportamentos basicos
de movimentacao em ambientes complexos, tais como, desvio de obstéculos, exploracao e
busca (Couceiro et al., 2014a). Para tal, esses robos devem manter estratégias de coopera-
¢ao entre si para completarem a tarefa de forma efetiva (Ducatelle et al., 2010). Existem
varias técnicas classicas em inteligéncia artificial (IA) que sdo capazes de resolver este
problema. Neste trabalho um conjunto de técnicas baseadas em algoritmos bio-inspirados
hibridos podem ser elaborados para coordenar a navegagao de robos na aplicacao dos
principais problemas na area de robética, visto que a mobilidade é uma capacidade as-
sociada aos seres vivos (Gordon, 2014). Dentre as principais tarefas investigadas em
robotica movel podemos citar: planejamento de caminhos, vigilancia, forrageamento, co-
leta e transporte de objetos, entre outros. Dentre as aplicacoes dessas tarefas podemos
citar: transportar equipamentos em industrias, controlar veiculos auténomos, robética
aérea e aeroespacial, competicoes esportivas entre robds, coletar de lixo ou outras tarefas
que sdo inospitas ao trabalho humano (Chung and Slotine, 2009).

Em roboética, a meta ¢ dotar aos agentes um comportamento que resulte na execucao
da tarefa de forma eficiente (McLurkin and Smith, 2007). A tarefa de forrageamento
(Ducatelle et al., 2010), (Couceiro et al., 2014a) é uma aplicagao potencial para o desen-
volvimento de modelos que descrevem o comportamento individual de cada rob6 e que é
capaz de emergir um comportamento global desejado pelo enxame, que é o cumprimento
da tarefa. Outra tarefa que é relevante neste contexto é a vigilia, onde os agentes tém
por objetivo fazer uma cobertura do ambiente e prover a seguranca necessaria ao mesmo.
Além disso, tarefas centradas em busca e resgate (Das et al., 2003) e coleta seletiva (Var-
gas et al., 2012) tém tido muita aten¢do pelos segmentos produtivos, dada a relevancia
que essas tarefas assumem na sociedade contemporanea.

A partir da analise de estudos anteriores sobre evacuacao de pessoas foi possivel tracar
um paralelo entre a evacuacao de pedestres em ambientes com saida limitada e tarefas de
forrageamento envolvendo enxames de robos. Na robdtica, o objetivo é alcancar um de-
terminado recurso e pode-se estabelecer um paralelo com a busca pela saida no problema
da evacuacao de pedestres (Varas et al., 2007). Além disso, os conflitos devem ser contro-
lados entre multiplos robds até a meta, uma situacao similar aos conflitos entre pessoas
e obstaculos que podem mudar a trajetéria inicial. Entretanto, no caso da dinamica de
pedestres, o objetivo é encontrar modelos que imitem o comportamento natural exibido
pela multidao (Helbing et al., 2000) durante a evacuagao.

Neste trabalho, os modelos de evacuagao baseados em autdématos celulares (ACs) servi-
ram de inspiracao para a elaboracao de modelos de navegacao de robos no forrageamento.
Os ACs sao sistemas dinamicos discretos no tempo, no espaco e nas suas variaveis. Além

disso, ja foi provado que os ACs sao modelos matematicos que possuem computabili-
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dade universal (Wolfram, 2002a). Sabe-se também que os ACs possuem alto nivel de
paralelismo, quando implementados em um hardware paralelo (Oliveira, 2003). Existem
diversas aplicacoes no uso de autématos celulares, tais como, a modelagem de fené6menos
naturais, fisicos ou biolégicos, como alternativa a modelagem por equacoes diferenciais.
Entre os problemas que ja foram investigados nessa tematica, podemos citar, a evolugao
biologica dos seres vivos (Powathil et al., 2012), a dinamica das reagdes quimicas (Sar-
kar and Abbasi, 2006), espalhamento geografico (Ortigoza, 2015), os estudos entre forca e
movimento de corpos da fisica (Puliafito, 2007) e até mesmo no fluxo de mercados (Huang
et al., 2008).

Todas as técnicas inspiradas em sociedades biolégicas do tipo enxame vém sendo reu-
nidas numa &rea especifica denominada Inteligéncia Coletiva (IC). Dentre as técnicas de
IC mais estudadas, as que mais se destacam sao as baseadas enxames de particulas e
colonias de formigas (Dorigo et al., 1996). O Particle Swarm Optimization (PSO) é ins-
pirado pelo comportamento social e cooperativo exibido por vérias espécies (bandos de
péssaros ou cardumes de peixes) e surge como sendo um algoritmo bastante promissor
para a resolugao dos mais diversificados problemas de otimizacao (Kennedy, 2011).

O Ant Colony Optimization (ACO) ¢ uma técnica baseada no comportamento biolo-
gico das formigas utilizada na busca e depdsito de alimentos. Proposto por (Dorigo et al.,
1996) baseia-se na utilizagao de colénia de formigas artificiais como heuristica para oti-
mizacao de problemas. O algoritmo fundamenta-se na utilizagao de comunicagao indireta
global, denominada estigmergia (Calvo et al., 2015). Dessa forma, o enxame de formigas
torna-se apto a encontrar o menor caminho entre a comida e o ninho, a partir da forca de
interagdo denominada sinergia (Dorigo et al., 2008). As variaveis impostas ao ambiente,
tais como, evaporagao e distancia, fazem com que as formigas se movam para o menor
caminho. Em consequéncia das inumeras facilidades de implementagdao computacional
e as caracteristicas presentes nas colonias de formigas artificiais, diversos trabalhos pro-
poem o uso do ACO para a resolucao de diferentes problemas, tais como, roteamento de
veiculos, atribui¢ao de frequéncia, agendamento, coloracio de grafos e robotica (Dorigo
et al., 2008). Dentre os trabalhos de robdtica baseados em ACO podemos destacar a auto-
organizacao cooperativa (Ducatelle et al., 2010), o planejamento de caminhos (Ioannidis
et al., 2011b), (Akbarimajd and Hassanzadeh, 2012).

O algoritmo Inverted Ant System (IAS) (Calvo et al., 2015), (Falleiros et al., 2015)
¢ baseado no ACO com feromonio invertido. No IAS o objetivo do feromonio é criar
campos de repulsao, diferentemente do ACO que cria campos de atracao (Ducatelle et al.,
2010). O algoritmo IAS foi estudado para o problema de vigilancia utilizando robos em
ambiente conhecido, de tal forma que os robos eram capazes de percorrer o ambiente de
maneira continua e repetitiva, fazendo assim, uma cobertura completa do ambiente. A
utilizagdo de feromonio repulsivo, uma estratégia similar a (Calvo et al., 2011a), também

foi abordada neste trabalho.
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Dentre os trabalhos publicados mais recentemente sobre a modelagem de evacuacao de
pedestres, modelos baseados em Automatos Celulares (ACs) podem ser ressaltados (Chen
et al., 2015), (Feliciani and Nishinari, 2016). Outros trabalhos sobre evacua¢ao usam
abordagens baseadas em ACs e PSO (Eberhart and Kennedy, 1995b) para modelagem
de evacuacao de pedestres (Zheng et al., 2012) e outros usam a combinagdo de ACs e
ACO (Zong et al., 2014). Nestes modelos, os tragos do feromonio fornecem um tipo de
informacao global e distribuida que os agentes usam para tomar decisoes e interagir com
outros. Outra técnica estudada neste trabalho é a busca Tabu, proposta por (Glover,
1989) que é um método de busca local, que tem como objetivo explorar o espago de
solucoes movendo-se de uma solucao para outra que seja seu melhor vizinho, a partir de
uma estrutura de memoria para armazenar as solugoes geradas (ou caracteristicas dessas).
Essas caracteristicas possibilitam a Busca Tabu escapar de 6timos locais (Glover, 1990).
Esse algoritmo tem sucesso quando empregado com métodos de otimizacao por colonias
de formigas, evitando a redundancia de caminhos previamente percorridos.

Neste trabalho, modelos de dinamica coletiva baseados em ACs também serviram de
inspiracao para a criacao de um novo modelo para o desenvolvimento de sistemas que
envolvem robo6s moéveis de busca em ambientes complexos com miultiplos recursos. Esse
modelo hibrido é baseado em ACs com memoria (Tabu) e feromonio invertido (que causam
repulsao entre as formigas ao invés de atracao), sendo voltado a navegagao de robds moveis
e cooperativos. O comportamento auténomo do enxame permite que o comportamento de
cada robo se torne mais efetivo e faz com que as tarefas sejam executadas de forma mais
eficiente pelo enxame como um todo. Caracteristicas basicas dos modelos de dinamica de
pedestres propostos em (Varas et al., 2007), (Alizadeh, 2011) foram adotados com algumas
importantes adaptacoes para o contexto das tarefas para a robotica de enxames. Além
disso, trabalhos anteriores sobre dinamica de robos moveis e cooperativos (Lerman et al.,
2005) baseados em ACs com memoria (Glover, 1989) e modelos baseados em colonia de
formigas (IAS) (Calvo et al., 2012) também foram considerados, resultando em um modelo
efetivo na determinagao da trajetoria dos robos. O novo modelo de navegacao de sistemas
multi-robos foi avaliado na realizacao de trés tarefas distintas. Inicialmente a tarefa de
forrageamento foi utilizada para avaliar e refinar as diversas caracteristicas do modelo.
Em seguida essa tarefa foi simulada no Webots com a arquitetura e-Puck, mostrando ser
um modelo util na aplicacao em roboética. Posteriormente, as tarefas de coleta seletiva
(Vargas et al., 2012) e busca e resgate (Zheng et al., 2011) foram investigadas a partir da
adaptacao do modelo de forrageamento. Assim, é possivel corroborar que o modelo base

hibrido proposto nesta tese é flexivel a novos parametros.
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1.1 Motivacao

A modelagem baseada na dinamica autonoma de enxames naturais permite que o
comportamento dos robos seja mais inteligente, permitindo que as tarefas por eles exe-
cutadas sejam finalizadas com menor tempo. As caracteristicas principais dos modelos
de dindmica coletiva de agentes bidimensionais proposto por (Varas et al., 2007) foram
preservadas no modelo de navegacao. Além disso, trabalhos sobre dindmica enxame de
robos de busca moveis e cooperativos baseada em ACs também foram considerados para
obtencao de uma menor complexidade em trajetorias roboticas. Para a avaliacao do mo-
delo sugerido, testes em diferentes situacoes foram realizados, permitindo a investigagao
de sua aplicabilidade.

Esses algoritmos utilizados de forma integrada que combinam: autématos celulares,
busca Tabu, forcas sociais observada na evacuacgao inteligente de pedestres, formigas uti-
lizando feromonio invertido, e robotica do enxame, nao foram encontrados na literatura
combinados em um tUnico algoritmo para resolver um problema em roboética, tornando
o modelo proposto uma abordagem hibrida para cenarios de cooperacao. Sabe-se que
muitos sistemas artificiais tendem a imitar comportamentos que sao bem sucedidos na
natureza para resolver tarefas especificas de forma cooperativa, tornando este modelo
uma abordagem interessante que combina nao s6 um comportamento natural de éxito,
mas muitas abordagens coletivas de sucesso.

A composicao de estratégias sociais se encaixa em robotica para resolver tarefas de
busca multi-objetiva utilizando-se um ambiente com multi-agentes que trabalham coope-
rativamente através de interacoes locais e a partir da emergéncia de um comportamento
global do sistema é possivel a realizagao de tarefas complexas. A primeira tarefa inves-
tigada nesta tese foi o forrageamento. Esse modelo base foi adaptado para a resolucao
de outras tarefas classicas, tais como, a busca e resgate, a coleta seletiva e até mesmo a
vigilancia. Assim, esse modelo pode ser considerado flexivel & entrada de novos parame-
tros e outras tarefas de sistemas multi-agentes. Para mostrar a eficiéncia e flexibilidade,
foram realizados testes em software (num ambiente de simulacao real), e sabe-se que essas
simulagoes fornecem o tempo para que todos os robos atinjam um determinado recurso

ou meta.

1.2 Questoes de pesquisa

As questoes de pesquisa que orientam esta tese de doutorado, e que posteriormente
serao validadas através de experimentos ou analises matematicas e apresentadas de forma

mais simplificada nas contribui¢ées sobre relevancia, sao:

1. A utilizacao da dindmica de pedestres auxilia na tarefa de forrageamento em robo-

tica?
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2. Um algoritmo baseado no ferdmonio invertido de formigas resolve a busca dos agen-

tes de forma completa?

3. A utilizagdo de uma técnica hibrida maximiza o desempenho da busca com multi-

agentes?

4. A partir da formulacao do modelo base para a tarefa de forrageamento é possivel
adapta-lo para outros problemas de busca em roboética, tais como, vigilia, coleta

seletiva e busca e resgate?

5. Um algoritmo aproximativo hibrido resolve o problema da cobertura de vértices na

busca da tarefa de forrageamento?

1.3 Hipotese

A partir da combinacao de técnicas bio-inspiradas e comportamentos sociais, autéma-
tos celulares com memoria e técnicas tradicionais de robotica coletiva é possivel modelar
um algoritmo hibrido para resolver coordenar um time de robos capaz de realizar tarefas
de cobertura e busca na area de robotica para ambientes conhecidos. Assim, evita-se o
uso do algoritmo de cobertura de vértices nao-polinomial (NP) que resolveria a cobertura
do ambiente pelos robos de forma 6tima, mas com tempo de execugao alto para a busca

dessa solucao.

1.4 Objetivos

Este trabalho tem foco teoérico e pratico e tem por objetivo geral a criacao de um
algoritmo hibrido baseado em técnicas bio-inspiradas para o controle de um time de robos
que execute com eficiéncia a tarefa de forrageamento. Os objetivos especificos sdo: (i)
implementar um novo modelo para a dinamica de enxame de agentes, a partir da literatura
correlacionada, posteriormente, (ii) investigar a aplicabilidade dos modelos de dinamica
populacional baseados em ACs em roboética e adapta-los para controle de enxame de
robos moveis e cooperativos que disponham de um tnico recurso, sendo que, as tarefas
que vislumbramos como aplica¢ao sao: o forrageamento, coleta seletiva e a busca e resgate,
(iii) fazer uma anélise sob o ponto de vista tedrico do sistema de feromonio invertido para a
cobertura do ambiente para descobrir a quantidade de robos préxima do 6timo que resolve
o problema de busca, e (iv) implementar o modelo em um ambiente de simulagao robdtica
e analisar a partir de simulacoes aspectos de complexidade matematico-computacional de
automatos celulares para serem aplicados a dinamica inteligente de enxame de robos
moveis cooperativos, mais especificamente a tarefa de busca em ambientes complexos e a

comparagao desta nova estratégia de busca com trabalhos precursores baseados em ACs.
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1.5 Justificativa

Os ACs sao vistos, nao como substitutos dos modelos matematicos tradicionais, mas
como sistemas com poder de representatividade equivalente. Conhecendo o potencial de
paralelismo dos ACs, os mesmos tornam-se uma op¢ao interessante para a modelagem dis-
creta de problemas complexos que nao podem ser resolvidos em tempo polinomial, como
a cobertura de vértices, trazendo uma solucao aproximada. Neste caso, os ACs incorpora-
dos a modelos de dinamica de pedestres juntamente com outros sistemas bio-inspirados,
e em seguida a sua aplicacao em modelagem de sistemas de robos de busca moéveis e coo-
perativos serd o principal objetivo deste trabalho. A partir do modelo proposto, espera-se
que o mesmo possa ser utilizado em algumas das principais tarefas investigadas neste
campo de pesquisa. Além disso, espera-se que o mesmo sirva como um boa alternativa de
algoritmo de aproximacao discreto e paralelizavel para resolver problemas de otimizacao
nao-polinomais dificeis na teoria dos grafos, como no caso da tarefa de cobertura. Os
resultados obtidos através da simulacao via autématos celulares podem confirmar hipote-
ses para uma posterior formulacao de um modelo matematico discreto baseado em grafos

para a robética.

1.6 Caracterizacao da Contribuicao

Com a realizacao deste trabalho foi possivel tracar uma revisao da literatura de ma-
neira detalhada buscando encontrar os principais modelos que norteiam a tematica de
modelagem de dinamica inteligente de enxames com ACs, tanto para a modelagem de
dinamica populacional quanto para a roboética. A partir dessa analise correlata, foi possi-
vel construir um controlador de enxames de robds para a arquitetura e-Puck e contrastar
com modelos precursores de dinamica populacional. Uma memoéria auxiliar foi inserida
no modelo a fim de aumentar o desempenho do time de robds. Essa memoria tornou o
modelo muito eficiente, aumentando o espalhamento do time e por sua vez, melhorando
o tempo de busca dos objetos. A primeira tarefa robotica implementada foi o forragea-
mento, muitos testes de desempenho foram realizados para investigar a performance do
modelo em relacao & modelos precursores. A partir dessa analise dois outros modelos de
tarefas foram implementados para esta tese: a coleta seletiva e a busca e resgate, além do
trabalho de vigilia, nao detalhado neste documento. Adicionalmente, foi possivel através
de uma analise baseada em teoria dos grafos definir o nimero 6timo de robds que rea-
lizam a tarefa de busca a partir de uma configuragdo especifica de ambiente. Por fim,
uma analise do modelo baseada em teoria das filas buscou entender o gargalo da busca
competitiva pelos ninhos, o que gera um atraso no depoésito e que ¢é inerente ao ambiente

multi-agentes investigado.
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1.7 Organizac¢ao do trabalho

Este trabalho esta dividido em trés partes e em oito capitulos com o objetivo de
transmitir as informagoes necessérias ao entendimento, contextualizacao e definicao do
sistema de navegacao de robods proposto, além de apresentar resultados de alguns dos
testes efetuados.

A primeira parte relaciona-se aos principais conceitos de fundamentacao teorica e al-
guns trabalhos correlatos presentes na literatura para o entendimento do modelo proposto
neste trabalho.

No Capitulo 2 sao apresentados os principais conceitos envolvendo autéomatos celulares.
Dentre esses conceitos, sao abordados algumas variagoes de autdmatos celulares padrao
que servird para o entendimento do sistema aqui proposto.

O Capitulo 3 resume os principais modelos de evacuacao de pedestres e apresenta
uma compilagao dos modelos ja estudados. Também define os principais conceitos sobre
comportamentos sociais ja abordados na literatura.

Os principais conceitos de robotica coletiva sao mostrados no Capitulo 4. Algumas
referéncias dos principais modelos utilizados e softwares para a simulagdo também sao
apresentadas com o intuito de contextualizar as ideias prévias utilizadas neste trabalho.

A segunda parte refere-se as investigacdes e propostas desenvolvidas neste trabalho e
estd organizada da seguinte maneira.

No Capitulo 5 o modelo proposto é apresentado bem como todas as tarefas que foram
investigadas. Por fim, as principais adaptacoes do modelo proposto sao apresentadas para
a implementagao do mesmo no ambiente de simulacao.

No Capitulo 6 uma anélise sob o ponto de vista tedrico é apresentada através da Teoria
dos Grafos e das Filas para verificar se a técnica abordada neste trabalho realiza a tarefa
projetada para o time de robds de maneira eficiente.

O Capitulo 7 apresenta os resultados dos experimentos realizados com o modelo pro-
posto com o proposito de avaliar sua robustez e refinar o conjunto de parametros a serem
utilizados. Adicionalmente, uma anélise dos resultados é realizada tanto para as simula-
coOes estatisticas quanto para as que foram feitas no ambiente Webots para a arquitetura
com 0s robos e-Puck.

As conclusoes e consideracoes finais sdao relatadas no Capitulo 8, as principais contri-
buicoes bibliograficas e também algumas investigacoes nao contempladas neste trabalho

que sao sugeridas como continuidade do mesmo.



Parte 1

Fundamentacao Teoérica
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CAPITULO 2

Automatos celulares

Automatos celulares (ACs), do inglés Cellular Automata, podem ser entendidos como
um conjunto de unidades processadoras simples (células) que interagem entre si, com
conectividade local, e ao longo do tempo apresentam um comportamento global. O estudo
dos ACs atraiu o interesse de pesquisadores nos tltimos anos, devido a sua capacidade de
gerar padroes complexos, que podem ser observados na natureza, a partir da aplicacao de
regras simples (Lima, 2012).

Os ACs foram estudados inicialmente por Ulam e Von Neumman para projetar me-
canismos artificiais de auto-reproducao (von Neumann and Burks, 1966) no comeco dos
anos 50. Naquele momento, von Neumann tentava criar um sistema que se replicasse.
Ulam, que estava estudando a formacao de cristais por meio de um modelo de uma ma-
lha e células, sugeriu-lhe usar esse tipo de modelo. O autéomato celular que ele utilizou
para demonstrar sua hipotese permitia a uma célula ter 29 estados (von Neumann and
Burks, 1966). Mais tarde, Jonh Conway investigou a existéncia de um AC simples com
computabilidade universal (Wolfram, 2002b). No entanto, as suas regras nunca foram im-
plementadas num computador por serem muito complexas. O resultado mais simplificado
da pesquisa foi o Jogo da Vida (Game of Life), um AC bidimensional onde as células
no estado 1 sao ditas células “vivas” e as células no estado 0 sao ditas células “mortas”
(Berlekamp et al., 1992). Os ACs se tornaram mais populares depois do langamento do
livto A New Kind of Science (Wolfram, 2002b). Um dos resultados mais importantes das
pesquisas de (Wolfram, 2002b) foi o estudo de comportamento de dinamico dos ACs.

Existem diversas aplicagoes no uso de automatos celulares, dentre elas, podemos citar

a modelagem de fendmenos naturais, fisicos ou biologicos que seriam muito dificeis de
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serem modelados pelas equagdes diferenciais (Lima, 2011), que sdo as mais utilizadas
nesse tipo de tarefa. Alguns dos principais trabalhos conhecidos nessa linha de pesquisa
foram: formagao de padroes em conchas e peles de animais (Wolfram, 1986), (Markus and
Kusch, 1995), (Wolfram, 2002b), escoamento de fluidos (Frisch et al., 1986), propagagao
de incéndios em florestas (Hernandez et al., 2007), espalhamento de fluidos (Lima et al.,
2016b), infecgoes provocadas por virus (Santos et al., 2001), evacuacao emergencial de
pessoas (Varas et al., 2007), formacao de cristais (Wolfram, 2002b). Outras tarefas nao
ligadas & modelagem de fendmenos naturais também tém sido investigadas, tais como,
aplicacdo em criptografia (Silva et al., 2016), na combina¢do de ACs com o uso de memoria
de estado para a aplicacao em clusterizacao (Moere and Clayden, 2005), (Alonso-Sanz,
2009), e na tarefa de escalonamento paralelo (Kucharska et al., 2016).

No presente trabalho, o foco esta na aplicacao de ACs como método para a dinamica
de enxames de robos. As evolugoes espaco-temporais mesmo utilizando-se regras simples
podem dar origem a um comportamento dinamico diversificado e complexo. Essa carac-
teristica foi aproveitada na proposicao de diversos métodos baseados em ACs. Os ACs
bidimensionais estocasticos foram utilizados para a proposicao de um modelo de busca
e coleta de objetos especialmente adequado as tarefas de forrageamento, selecao e coleta
de objetos e busca e resgate em ambiente com incéndio. O novo modelo proposto neste
trabalho é fortemente baseado nos modelos precursores de dinamica populacional pro-
postos em (Varas et al., 2007), (Alizadeh, 2011) e algumas adaptacoes pertinentes a este

contexto foram elaboradas a partir do trabalho de (Calvo et al., 2011a).

2.1 Descricao basica e conceito

Um AC é composto por um reticulado de dimensao d dividido em células, sendo que,
cada célula contém um simbolo ou estado. As células modificam seus estados a cada
passo de iteracao de acordo com uma funcao de transicao. Podemos aplicar a funcao de
transicao por 1T passos de tempo para obter a evolucao espaco-temporal do reticulado
do AC. Essa funcao de transicao também é chamada de regra de transicao. A regra de
transicao indica o novo simbolo a ser escrito na célula do reticulado de acordo com seu
estado atual e dos estados de suas vizinhas (regra local). Em sua defini¢do mais usual, a
atualizacao dos estados se da de forma sincrona, isto ¢, a cada passo de tempo todas as
N células do reticulado sdo atualizadas (Lima, 2012).

A implantacao computacional de um automato celular segue uma classificagdo carac-
terizada pelos seguintes fatores: a dimensao, a geometria, o formato das células, os tipos

de regra e o tipo de vizinhanga para a interacao entre as células.
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2.1.1 Dimensao e tipos de vizinhanca

A dimensao espacial implica na forma como as células estao distribuidas pelo reticu-
lado. Para a configuragao espacial de um AC, o reticulado deve possuir geometria regular,
tendo todas as células o mesmo tamanho. A dimensao refere-se ao seu aspecto perceptivel
entre angulagbes e coordenadas simétricas (Silva et al., 2016). Um AC pode ser unidi-
mensional (1D), bidimensional (2D), tridimensional (3D) ou n-dimensional (nD), desde

de que n seja inteiro positivo, n > 1 (Castro and Lima, 2013b).

Automatos celulares unidimensionais

A dimensao dos ACs mais estudada é a unidimensional, na qual um novo estado
depende de m células vizinhas, tal que m = (2r + 1) e r é o raio do AC. O reticulado de
tamanho /N pode ser representado, em termos computacionais, por um vetor.

A Figura 2.1 (b) apresenta um reticulado de 6 células (N = 6) sendo que o estado
inicial de cada célula é apresentado em ¢ = 0. A Figura 2.1 (a) mostra uma regra binaria
de raio 1 na qual a vizinhanca de cada célula é formada por trés elementos: a propria célula
e suas duas vizinhas imediatas (a esquerda e a direita). Como esse AC é binario (2 estados
possiveis), existem 8 diferentes vizinhangas, da 000 a 111. A regra em si é dada pelos 8
bits de saida associados a cada vizinhanga possivel: {01111000}. Na Figura 2.1 (b) vemos
a atualizacao do reticulado por 2 passos de tempo a partir de sua configuragao inicial
{101110} em ¢ = 0. A cada passo, cada célula do reticulado é atualizada identificando-se
sua vizinhancga e seu novo estado é dado pelo bit de saida correspondente na regra de
transigdo. Por exemplo, na Figura 2.1 (b) a vizinhanca da quinta célula é destacada:
110. De acordo com o bit de saida regra de transi¢ao, o estado da quinta célula deve ser
atualizado para 0 (110 — 0) no proximo instante de tempo. O reticulado é submetido
a condicoes periddicas de contorno, sendo que a primeira célula é vizinha imediata da
ultima, e vice-versa. Aplicando-se esse procedimento para todas as células do reticulado
de forma sincrona tem-se a nova configuracdo do reticulado em ¢ = 1. Se a regra for
aplicada novamente em todas as células, obtém-se a configuragao apresentada em t = 2
(Lima, 2011).

000 001 010 01T 100 101 110 111 ]
LoJ [y ey fejfefjfoffoffo]

=0 [T][0][T[T][1][0]
=1 [ L][o][L][o][0]l0] ®
=2 [1][of[1][1][o][0]

Figura 2.1: (a) Regra de transigdo de raio 1. (b) Evolugdo do AC por T' = 2 passos de
tempo (Castro and Lima, 2013a).
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Outra forma de apresentar a evolucao espago-temporal de um reticulado de um AC
unidimensional binario é aquela em que as células no estado 0 sao representadas por
pixels brancos, enquanto que as células no estado 1 sao representadas por pixels pretos,
conforme é mostrado na Figura 2.2. Nessa figura, a regra da Figura 2.1 (a) foi aplicada
em um reticulado de 16 células, partindo da configuragio inicial {1011110011010110}.
Observe na figura que a evolucao é feita a partir da aplicagdo da regra no reticulado
inicial, sempre inicializando essa evolucao de cima para baixo. Este tipo de visualizacao
da evolucao espago-temporal das células é largamente utilizado, pois facilita a identificagao

de padroes associados & dinamica dos ACs.
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Figura 2.2: (a) Evolu¢ao de um AC unidimensional de raio 1 por 7" = 29 passos. (b)
Evolugao do AC representado na forma de uma imagem pixelizada em preto e branco
(Castro and Lima, 2013a; Silva et al., 2016).

Um AC unidimensional é definido formalmente por seu espaco celular e por sua regra
de transi¢ao. O espaco celular é um conjunto de células idénticas e justapostas em um
arranjo unidimensional (1D). Uma regra de transi¢ao fornece o proximo estado de cada
célula. O conjunto de estados possiveis é denotado por ¥ e o niimero de elementos desse
conjunto é denotado por k. Cada célula é denotada por um indice i e seu estado, em um
determinado tempo ¢, é denotado por S, tal que S! € 3. O estado da célula ¢ juntamente
com o estado das outras as quais ela esta conectada é denominado vizinhanga da célula

i, que é denotado por nf. ®(n!) é a regra de transi¢io para uma dada célula i. Seja r
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tamanho do raio do AC 1-dimensional, n! tem tamanho m = 2r + 1, assim, temos que ®:
Y — 3 (Mitchell et al., 1997).

O tamanho de uma regra é dado por n = k™ e o espago de regras é dado por k",
que representa o conjunto de todas as regras possiveis que podem ser geradas para um
determinado tamanho de raio. Quanto maior for o raio de um AC maior sera a quantidade
de regras distintas que poderao ser geradas (cardinalidade do espago de regras). Por
exemplo, em ACs unidimensionais binarios de raio 2, o tamanho da vizinhanca é m =5
e as regras possuem n = 32 bits e o espaco de regras tem cardinalidade 232 bits.

Os autématos celulares mais estudados, sao os ACs elementares, que possuem raio 1
e alfabeto X € {0,1}. Dessa forma, a regra é definida por 8 bits e existem 256 regras

elementares possiveis.

Autoématos celulares bidimensionais

Os ACs fundamentados em duas dimensdes (2D ou bidimensionais) sdo amplamente
conhecidos na literatura (Wolfram, 2002b). O modelo mais conhecido é o jogo da vida
(Life) que foi proposto por (Conway, 1970). Os reticulados bidimensionais sao repre-
sentados no plano e em termos de estruturas computacionais em uma matriz. Os ACs
bidimensionais também sao muito usados para a representacao de padroes graficos, ja que
sua disposicao assemelha-se a uma imagem pixelizada. Essa dimensdo contempla variadas
formas para a consideracao da vizinhanga de uma célula, sendo que as duas principais
estdo apresentadas na Figura 2.3 (a) e (b), tal que o simbolo ® representa a célula central
e as demais células, demarcadas com o simbolo M, adjacentes & central sao denomina-
das células vizinhas. Outro caso é a vizinhanca arbitraria e a aleatéria apresentadas,

respectivamente, na Figura 2.3 (c) e (d).
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Figura 2.3: (a) Vizinhanga de Von Neumann. (b) Vizinhanga de Moore. (c¢) Vizinhanga

arbitraria. (d) Vizinhanca aleatoria (Castro and Lima, 2013a).

A vizinhanga é um fator consideravel na definigdo de um AC, pois durante a decorréncia
das interagoes, uma célula varia seu estado nao s6 com base em seu proprio simbolo,
mas muitas vezes é influenciada por sua circunvizinhanca. Dentre as aplicacdes de ACs
bidimensionais com regras deterministicas, o modelo mais conhecido é o jogo matematico
proposto por (Conway, 1970) denominado Game of Life é apresentado na Figura 2.4

(Castro and Lima, 2013a). A figura apresenta a evolu¢do de um AC bidimensional por
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4 passos de tempo a partir da configuragao inicial mostrada no instante de tempo ¢ = 0,
utilizando a regra do jogo da vida. A regra de transicao para a evolugao do jogo da vida
considera a vizinhanca de Moore e tem o seguinte enunciado: “O estado da célula central
serd 1 (células pretas) no proximo instante de tempo se: o estado atual da célula € 1 e
duas ou trés células da vizinhanca for 1 ou se a célula central € 0 e duas ou trés células

vizinhas forem 1. Caso contrdrio, a célula central assumird valor 0 (células brancas)”.

T=0 T=1 T=2 T=3 T=4

Figura 2.4: Evolugao do AC Jogo da Vida por T' = 4 passos de tempo (Castro and Lima,
2013a).

Autématos celulares tridimensionais

A dimensao de um automato pode ser estendida também para a terceira dimensao
(Lima and Oliveira, 2015). No entanto trabalhos relacionados a ACs 3D sdo menos
comuns, visto sua complexidade de manipulacao. As vizinhancas de Moore e de Von
Neumann podem ser estabelecidas nesta dimensao seguindo a mesma ideia vista em 2D,

conforme nota-se na Figura 2.5.

(a)

Figura 2.5: (a) Vizinhanga de Von Neumann 3D. (b) Vizinhanca de Moore 3D (Castro
and Lima, 2013a).

2.1.2 Geometria

A geometria aplica-se a forma de cada célula e alguns dos exemplos podem ser iden-
tificados na Figura 2.6. Aqui sdo apresentadas trés formas (triangular, quadrangular e
hexagonal), pois matematicamente as figuras ndo devem exceder a soma de 360° na soma
dos angulos externos dos encaixes das células, para que nao haja sobreposicao de unidades

(Silva et al., 2016). A geometria quadrangular é a mais utilizada e conhecida na literatura.
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@) (b) (©)

Figura 2.6: Geometrias possiveis das células de um AC: (a) triangular, (b) quadrangular
e (c) hexagonal (Castro and Lima, 2013a).

2.1.3 Regras de transigao

A evolugao de um autéomato celular é desencadeada de acordo com seu estado inicial.
O estado inicial pode ser obtido com uma formatagao pré-estabelecida ou probabilistica.
Mas pequenas alteragoes na evolucao espaco-temporal de uma simulacao podem gerar
grandes efeitos nas interacoes que as sucederdo, causando variagoes de resultado (Castro
and Lima, 2013a).

As regras ou funcao de transi¢ao sao plausiveis na regéncia do estado ou simbolo de
uma célula e das células vizinhas. Uma célula no instante ¢ deve alterar seu estado,
assumindo outro valor em ¢ + 1, de acordo com uma regra de transicao. O modelo de
atualizagao de estados pode ser classificado seguindo seu aspecto deterministico, proba-
bilistico ou temporal (Silva et al., 2016). Em um AC, uma tunica fun¢do de transigao
pode fazer todo o controle da evolucao espago-temporal do reticulado (Castro and Lima,
2013a). Contudo, podem haver casos em que diferentes regras atuam na atualizagio dos

estados.

Regras deterministicas

O modelo de regras deterministicas assume que é possivel alterar o estado de uma célula
quando se conhece os estados das células vizinhas. Dessa forma, a célula em observacgao ou
célula alvo sofre influéncia do ambiente que a cerca, e a regra por sua vez rege sua alteragao
(Castro and Lima, 2013a). Esse modelo é chamado de deterministico porque pode-se dizer
exatamente o proximo estado dessa célula a partir dos estados de sua vizinhanca (Lima,
2012). O AC apresentado na Figura 2.1 apresenta uma regra do tipo deterministica, pois
a partir de uma vizinhanca qualquer é possivel saber exatamente o estado da célula central

no proximo instante de tempo (Silva et al., 2016).

Regras probabilisticas

O modelo de regras probabilisticas assume que é possivel alterar o estado de uma célula
x a partir de uma fungao de probabilidade (P(x)). Nesse caso, as regras de atualizac¢ao sao

probabilisticas e, o estado de uma célula em um determinado instante depende probabilis-
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ticamente dos estados de suas células vizinhas no passo de tempo imediatamente anterior
(Lima et al., 2016a). A Figura 2.7 exemplifica uma regra probabilistica onde uma célula
central x tem seu estado definido por um niimero sorteado y a partir da configuracao da
vizinhang¢a no instante ¢ (Castro and Lima, 2013a). O enunciado da regra é definido por:
se a célula central = estd no estado B e as m vizinhas estao no estado [, ela tem uma
probabilidade ndo nula P(x) de no estado de tempo ¢ + 1 alterar seu estado para [J, caso
o sorteio de y esteja definido y < 25. Por outro lado, se o sorteio tiver entre y > 25, o

estado da célula central permanece o mesmo M.

t+1

O0OO0O]»> »=s

ULEOU] - rEamonkiss
(a) (b)

Figura 2.7: (a) Estado das células no instante t. (b) Aplicacao da regra de transicao
probabilistica no instante ¢ +- 1 (Castro and Lima, 2013a).

Regras temporais

O modelo de regras temporais assume que é possivel alterar o estado de uma célula
central a partir de uma fungao temporal, ou seja, apos t iteragoes de tempo transcor-
ridas é possivel alterar o estado da célula sem observar a sua vizinhanca. Neste caso,
a alteracao da célula central nao depende das vizinhas, e sim de uma funcdo temporal
previamente definida (Castro and Lima, 2013a). Por exemplo, “uma célula no estado B
pode permanecer neste estado por t = 2 instantes de tempo e entao ela vai para o estado

©®”, conforme esté ilustrado na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Exemplificacdo de uma regra com evolugao temporal por 7' = 3 instantes de
tempo (Castro and Lima, 2013a).

2.1.4 Modo de atualizacao das células

A atualizacao das células do reticulado também pode ser efetuada de diferentes ma-

neiras. Existem dois tipos de atualizagdo de células: sincrona e sequencial (Castro and
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Lima, 2013a). A atualizagao sincrona das células ocorre quando todas as células do reti-
culado sdo atualizadas ao mesmo tempo (de forma paralela), sendo esta a mais usual. A
atualizacao pode ser realizada também de forma sequencial, na qual a atualizacao de uma
célula depende da atualizacao prévia do estado da sua célula antecessora no reticulado

unidimensional (Silva et al., 2016).

2.1.5 Variacoes do autémato celular padrao

A construgao dos modelos de ACs possuem algumas variagoes que se diferencia do mo-
delo padrao apresentado. Por exemplo, a condicao de contorno determina como as células
da vizinhanga nos extremos de um reticulado serdo preenchidas (Silva et al., 2016). A vi-
zinhanca das células do extremo do reticulado pode ser estabelecida de diferentes formas,
sendo a mais conhecida chamada de condig¢ao de contorno periédico que foi empregado na
Figura 2.1. Nessa figura, temos que a primeira célula do reticulado é vizinha da tltima e a
ultima célula é vizinha da primeira (Castro and Lima, 2013a). Outra condigao de contorno
que pode ser adotada na atualizagao das células é chamada de condicao de contorno nula,
na qual a dltima e a primeira células do reticulado possuem células no estado zero como
vizinhas (Lima, 2010). No modelo proposto nesta tese, as células da borda do reticulado
representam as paredes, e nesse caso, temos uma condi¢ao de contorno nao-periodica.

Em muitos cenarios de aplicacdo de um AC com regras diferentes das regras padrao se
faz necessaria (Castro and Lima, 2013a). Um exemplo de um AC que ndo é padrao pode
ser definido quando a alteracao da célula central provoca também a alteracao das células
vizinhas (Lima, 2010). No exemplo apresentado na Figura 2.9 uma regra probabilistica
com deslocamento é apresentada. Neste caso, tem-se que a célula central no instante ¢ que
esta no estado M pode ir para o estado [, caso a variavel y que representa a probabilidade
P(z) for y < 25 e y > 75. Observe que o comportamento da célula vizinha também foi
alterado. Neste caso, quando o valor sorteado y < 25, existe um deslocamento & esquerda,

e quando o valor sorteado y > 75, o deslocamento ¢é a direita.
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Figura 2.9: (a) Célula vivas no instante ¢. (b) Aplicacao da regra de transi¢do probabi-
listica no instante ¢ + 1 (Castro and Lima, 2013a).

Caso a variavel y que representa a probabilidade P(z) for 25 < y < 75, tem-se que o
valor da célula central permanece no estado B e ndo héa deslocamento (Castro and Lima,

2013a). Varias aplicagoes encontram-se presentes neste contexto, dentre elas: simulagao
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de mecanica dos fluidos (Dilao, 1993), de ecossistemas Farina and Dennunzio (2008), de
evacuagao de pedestres (Lima and Lima, 2014).

Para a evolugao espaco-temporal do um AC é usual que todas as células sejam atua-
lizadas de acordo com a mesma fungao de transi¢do (Castro and Lima, 2013a). Quando
isso ocorre, dizemos que o autdmato celular ¢ homogéneo. Por outro lado, quando atua-
lizamos as células de um reticulado com dois ou mais tipos de regras dizemos que o AC ¢é
heterogéneo ou hibrido. Por exemplo, em um reticulado de tamanho N, podemos definir
N regras de transicao diferentes, uma para cada célula do reticulado. Na arquitetura de
navegacao de robos proposto aqui, mais de uma regra podem ser aplicadas ao longo do

reticulado para a dinamica dos robos.

2.2 Modelagem de sistemas complexos via autéomatos

celulares

Dentre os estudos com uso de ACs, destaca-se a modelagem de fendmenos naturais,
ambientais, fisicos e biologicos que seriam muito dificeis de serem modelados pelas equa-
coes diferenciais. Diferentemente das equacoes, a simulagao computacional garante que
um resultado possa ser obtido nao apenas por meio dados numéricos, mas também, na
observagao de padroes graficos analisados visualmente, em qualquer dimensao em que o
problema esteja sendo abordado. Esse método é largamente empregado em ACs cuja
evolugao é calculada numericamente na grade de células (Wolfram, 2002b).

As regras de transicao utilizadas em ACs sao simples o que possibilita sua implemen-
tacao computacional com uso de varidveis e parametros de diferentes tipos e naturezas
diversas, segundo o que o modelo a ser implementado necessita. O Game of Life proposto
por Conway (1970) é apresentado na Se¢ao 2.1.1 pode ser visto como um exemplo de
modelagem de sistemas biolégicos. Dois exemplos em modelagem baseada em ACs sao

apresentados nas proximas secoes.

2.2.1 Aplicagao em sistemas naturais: Formacao de padroes na-

turais e fractais

Muitos sistemas naturais, incluindo a formacao dos flocos de neve, parecem exibir
padroes de um objeto fractal. Segundo Wolfram (2002b), é provavel que em muitos casos
esse padrao fractal seja formado por um processo analogo a evolucao de um autémato
celular. Estudos mostram evolu¢ao de ACs com uma formacao semelhante ao padrao de
pigmentacao encontrado nas conchas de determinados moluscos (Wolfram, 1986), (Markus
and Kusch, 1995) e (Wolfram, 2002b).

Os padroes triangulares sao formados com base em uma regra de transicao que impoe
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que o valor de cada célula seja a soma de seus dois vizinhos mais proximos, dados a cada
passo de tempo em fung¢ao do estado anterior. Com a evoluc¢ao ocorrendo progressivamente
o padrao geométrico é gerado contendo “auto-similaridade”. A Figura 2.10, aborda o

modelo fisico-natural comparado com o modelo computacional.
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Figura 2.10: Padrao triangular: (a) exemplo de concha marinha Conus tezxtile com padrao
triangular; (b) a representagao computacional do padrao natural da concha (Dilao, 1993).

2.2.2 Aplicagcao em sistema fisico-ambiental: propagacao de in-

céndios florestais

A variagao climética e varios outros fatores aumentam a probabilidade da propagacao
de incéndios florestais. Além do clima, a temperatura, a umidade relativa a precipitacao,
o vento e o direcionamento do fogo em incéndios também contribuem para a progressao
do espalhamento das chamas (Lima and Lima, 2014). A atuagdo do vento em incéndios
é decisivo, sendo este responsavel por transportar as massas de umidade, tornando, o
ambiente mais suscetivel a queimadas. Se o incéndio ja estiver em processo de queima,
este fendmeno natural contribui para o alastrar a queimada, pois fornece o comburente
oxigénio e influéncia na direcao de propagacgao do incéndio.

Assim, uma implementacao de AC no modelo fisico-ambiental torna-se interessante
para tentar diminuir os impactos causados por um processo de queimada. Além disso, os
ACs trazem a simplicidade de implementacao computacional. Alguns estudos enfatizam
como o uso de ACs podem ser usados para a compreensao de como aspectos naturais
interferem em um incéndio florestal. Dentre os trabalhos estudados, a propagacao de
incéndios florestais foi estudada por (Dilao, 1993) (Clarke et al., 1994), (Hernandez et al.,
2007) e (Lima and Lima, 2014) e foram idealizados a partir do trabalho matemaético de
(Rothermel, 1972; Rothermel et al., 1980).

Em (Dilao, 1993) o autor considerou que o reticulado dos ACs era bidimensional (2D),
com células que possuiam formato quadrangular e cada célula do reticulado representava

uma arvore. Nesse modelo, Dildo (1993) a homogeneidade das arvores é considerada,
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assim como a acao que o vento acarreta nas queimadas. O estado associado ao verde
corresponde a uma arvore viva, ao vermelho uma arvore sendo queimada e ao preto uma
arvore ja queimada. S6 existe a probabilidade de uma arvore comecar a queimar, ou seja,
passar para o estado vermelho, se ela estiver no estado verde (viva) e se pelo menos uma
das células vizinhas estiverem no estado vermelho (queimando) com uma probabilidade
P(i)!, essa ¢ a regra de atualizagdo dos estados. As células mantém-se neste estado
vermelho por um determinado intervalo ¢ de tempo, ao contrario das que apresentam o
estado preto, mortas, que vao permanecer neste estado indefinidamente.

A Figura 2.11, aborda o efeito visual gerado pela execucao do modelo (Lima and Lima,
2014) nos passos de tempo 6, 20 e 38 respectivamente. As arvores sdo representadas
por 3 estados: verde (&rvores intactas), preto (drvores mortas) e demais cores (arvores

queimando).

(@) (b) (c)

Figura 2.11: Autématos Celulares aplicados em simulagao de incéndios florestais: resul-
tado grafico da implementagao do modelo proposto por (Lima and Lima, 2014).

A simulacao de incéndios considera fatores como: tipo de vegetacao local, tempo de
queima em funcao do tipo de bioma predominante e direcao do vento; altura do relevo,
forca da combustao. Tais parametros tornam o AC o mais proximo possivel de um incéndio
florestal real (Lima and Lima, 2014), podendo servir como base para a criacdo de um
modelo que atenda as necessidades dos grandes centros de controle. De tal forma que
esses modelos matematicos e computacionais podem ser parte de um sistema real que
combinam um sistema de informagao geografica (GIS) e imagens de satélite com um
modelo de propagacao de incéndio florestal.

Um modelo de propagacao de incéndios em ambientes fechados serd apresentado em
uma das tarefas investigadas no presente trabalho a partir da utilizacao de regras tem-
porais e probabilistas. Iremos adotar alguns destes parametros para a modelagem do
incéndio que compoe o cenario que servird como base para a implementacao da tarefa de

busca e resgate pelo grupo de robos no Capitulo 5.
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2.3 Consideragoes em relacao ao método proposto

Nesse capitulo foram apresentadas as principais definicoes sobre autoématos celulares
e suas aplicagoes. Em relacao as definicoes apresentadas, o método de navegacao para
sistemas multi-robos discutido no Capitulo 5 apresenta as seguintes caracteristicas: (i)
a dimensao do reticulado empregado que é bidimensional (2D) com células quadradas,
(ii) o comportamento dindmico das regras nos modelos iniciais ¢ deterministico para a
escolha a priori do movimento e nao-deterministico para a resolu¢ao de conflitos no modelo
principal, (iii) a modelagem da navegacao de robods apresenta cinco estados principais
para cada célula - ocupado por robo, ocupada por objeto, ninho, livre, obstaculo, (iv) em
modelos posteriores, a escolha do movimento dos robos torna-se estocastica a partir da
sua vizinhanga, (v) o AC utilizado é heterogéneo ou hibrido empregando varias regras de
atualizacdo, (vi) o reticulado possui condigao de contorno nao-periodica e (vi) as células
devem ser atualizadas de forma sincrona, (vii) a modelagem do fogo utilizada na tarefa de
busca e resgate apresenta um AC com regras estocasticas e temporais, (viii) a modelagem
do espalhamento fogo na tarefa roboética apresenta trés estados principais para cada célula

- livre, em chamas ou em cinzas.






CAPITULO 3

Dinamica coletiva

Pierre Lévy ajudou a estabelecer o conceito da inteligéncia coletiva através da re-
alizagao de alguns debates relacionados as conexoes sociais que se tornam vidveis pela
utilizagao da inteligéncia compartilhada que surge, por sua vez, da colaboracao de mui-
tos individuos em suas diversidades (Lévy, 1997). E uma inteligéncia distribuida por
toda parte, também chamado de inteligéncia simbiotica (Crosby et al., 2006). O conceito
é tanto usado na area da sociologia, como no mundo dos negdcios, na comunicacao de
massa, assim como na ciéncia da computacao. Além disso, é necessario compreender que
cada agente possui conhecimento em suas particularidades, ou seja, ter conhecimento nao
se trata de ser inteligente de fato e sim possuir experiéncias vividas ao longo da vida e
que podem ser partilhadas. Assim, através de todo conhecimento interligado, todos os
agentes de um determinado sistema passam a estar interligados também. Neste contexto,
a inteligéncia coletiva pode ser entendida no sentido em que todos, em suas individuali-
dades, possuem conhecimentos e uma inteligéncia compartilhada. Ou seja, a inteligéncia
coletiva é resultante de uma mobilizacao efetiva das competéncias capaz de explorar ao
méaximo todo o aprendizado existente nas populag¢oes (Woolley et al., 2010).

Estes comportamentos coletivos sao amplamente estudados por diversos pesquisadores,
por exemplo, quando se deseja observar o comportamento de uma multidao em alguma
situagao de risco (Castro and Lima, 2013a), quando envolve busca e resgate ou evacuagao
emergencial Yang et al. (2005), ou até mesmo quando se deseja levantar padroes e analisar
comportamentos durante a dindmica em uma situagio de risco (Zheng et al., 2010). Nesse
capitulo, a énfase serd nos estudos de modelos para simular a dinamica populacional.

Entretanto, primeiramente, apresentaremos conceitos de duas areas que estudam técnicas
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relacionadas a esses modelos: inteligéncia de enxames e sistemas bio-inspirados.

3.1 Inteligéncia de enxames e dinamica coletiva

O campo de pesquisa voltado para o comportamento coletivo em sistemas auto-
organizados e descentralizados ¢ chamado inteligéncia de enxames (Bosque et al., 2009).
Neste novo campo, a ideia de um controlador sofisticado que governa o comportamento
global do sistema tem sido substituido pelo principio da inteligéncia de enxames, que
é baseado em varias entidades simples que cooperam entre si de maneira local com o
objetivo de exibir um comportamento universal desejado. A inspiracao para o projeto
destes sistemas vem do comportamento coletivo de insetos sociais como formigas, abe-
lhas, cupins, vespas, bem como o comportamento de outras sociedades de animais, como
bando de passaros ou cardume de peixes (Dorigo et al., 2008) e também foram observados
em dinamica de multidoes (Castro and Lima, 2013a). Mesmo que cada membro destas
sociedades seja um individuo simples, eles sao capazes de realizar tarefas complexas em
CcOOperagcao.

Por exemplo, formigas, cupins e vespas sao capazes de construir ninhos sofisticados em
cooperagao (Gordon, 2014), sem que nenhum dos integrantes tenha um plano global de
como proceder. Outro exemplo ¢ o comportamento de exploracao que formigas ou abelhas
exibem quando procuram por comida. Enquanto as formigas utilizam uma estratégia de
comunicacao indireta através de trilhas de feromonio, a fim de encontrar caminhos mais
curtos entre os seus ninhos e as fontes de alimento, as colénias de abelhas sao mais
eficientes na exploracao de ricas fontes de comida, realizando sua comunicacao por meio
de uma danca especifica (Blum and Merkle, 2008).

Outro fenomeno observado que apresenta este mesmo comportamento em direcao ao
seu objetivo ¢ o fenémeno complexo de dinamica de multidoes (Helbing et al., 2000). Neste
tipo de problema, cada individuo realiza movimentos individuais e a partir dessa dinamica
um comportamento global coletivo é exibido. A modelagem desse comportamento passou
a ser estudado através de automatos celulares onde cada individuo representa uma célula
do AC e o comportamento global emerge a partir dessas interacoes ao longo do tempo
(Varas et al., 2007).

Essas ideias recaem nos conceitos de autématos celulares que também sao definidos
como unidades simples que coletivamente apresentam um comportamento global, com
poder de realizarem tarefas especificas, tais como, sincronizagao e paridade (Oliveira and
Vaiano, 2005) e (Carvalho et al., 2008). Os ACs sao capazes de modelar sistemas comple-
x0s, a partir de interagoes locais entre seus individuos, essas interagoes guiam e controlam
todo o sistema de busca e de dinamica enxames para um determinado objetivo, como por
exemplo, em dindmica populacional.

Diversos pesquisadores tém aplicado esses principios para novas abordagens, por exem-
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plo, na otimizagao e no controle de robos (Lima et al., 2016a). Entre as propriedades que
caracterizam os sistemas resultantes estao a robustez a falhas e a flexibilidade para a
execucao de diferentes tarefas.

Na otimizacao, ha aplicacoes de sucesso como a otimizacao por colénia de formigas
(ACO) e otimizagao por enxame de particulas (PSO) (Blum and Merkle, 2008). A ACO é
uma técnica utilizada para procurar caminhos em grafos, baseando-se no comportamento
observado em formigas ao sairem de seus ninhos para encontrarem alimento. J& a PSO
é aplicada em diversos tipos de problemas, como o problema do caixeiro viajante, o
treinamento de redes neurais, o controle de tensdo e poténcia reativa (Bosque et al.,
2009).

3.2 Algoritmos de busca

Um aspecto importante a ser considerado em busca sao as propriedades dos ambientes
onde a busca esta sendo realizada (Russell and Norvig, 2005), ou seja, o espago de busca.
O ambiente pode ser completamente observavel, isso significa que os sensores do agente
dao acesso ao estado completo do ambiente em cada instante e todos os aspectos relevantes
do ambiente sao acessiveis. Ambiente parcialmente observavel, significa que o agente nao
tem percepcao do todo e ocorre devido a ruidos a sensores imprecisos ou porque partes do
estado estao simplesmente ausentes dos dados do sensor. Se o ambiente é deterministico,
significa que o proximo estado do ambiente é completamente determinado pelo estado
atual e pela acao executada pelo agente. Ja se o ambiente é deterministico, exceto pelas
acoes de outros agentes, dizemos que o ambiente ¢ estratégico. E o ambiente é estocéstico
(ndo deterministico) quando existem mudangas no ambiente, seja pelo posicionamento
diferente de outros agentes no ambiente, seja pelas variaveis que compoem o ambiente, tais
como, feromoénio ou obstaculos dinamicos. Em relacao a percepgao do ambiente podemos
dizer que o ambiente é episddico quando a experiéncia do agente pode ser divida em
episodios (percepgao e execucao de uma unica a¢ao) e a escolha da acao em cada episodio
s6 depende do proprio episodio (Russell and Norvig, 2005). O ambiente é dito sequencial
se a decisao atual pode afetar todas as decisoes futuras. Em relacao as mudancas do
ambiente, podemos classificd-lo como estatico se ambiente nao muda enquanto o agente
pensa. O ambiente é semidinamico se ele nao muda com a passagem do tempo, mas o
nivel de desempenho do agente se altera ou o ambiente é dinamico se o ambiente se altera
enquanto o agente estd deliberando. O ambiente pode ser classificado como discreto
se existe um numero limitado e claramente definido de percepcoes e acoes ou continuo,
quando os estados que o agente pode deliberar mudam continuamente. O ambiente ser
monoagente quando um tdnico agente atua sobre o ambiente ou multiagente, quando
mais de um agente atua sobre o ambiente. Esses agentes podem trabalhar de maneira

competitiva - lutando para ganharem o objetivo, cooperativa - quando eles se ajudam para



64 Capitulo 8. Dindmica coletiva

realizarem a tarefa, ou hibrida - quando se ajudam para realizar a tarefa, mas competem
por um nicho de espago no ambiente em determinadas situagdes (Russell and Norvig,
2005).

Na resolucao de problemas os agentes decidem o que fazer encontrando sequéncias de
acoes que os levam para estados desejaveis Russell and Norvig (2005). Existem diversos
algoritmos de busca para a resolucao de problemas, incluindo-se, algoritmos de busca:
cega, heuristica, competitiva, com informacoes parciais, e de exploracao. Um algoritmo
de busca toma um problema como entrada e retorna a solugao para o problema, geralmente
apos resolver um niimero possivel de solucoes. Normalmente existem quatro propriedades
principais na elaboragao de algoritmos de busca: (a) fazer o algoritmo de busca ter um
tempo de execugao sempre aceitavel, (b) complexidade de espaco aceitével em relagao
a quantidade de memoria gasta, (c) ser a solu¢do 6tima ou provavelmente boa para o
problema em todos os casos e (d) o algoritmo deve ser completo, ou seja, ele deve oferecer
a solucao quando a mesma existir Russell and Norvig (2005). Se um algoritmo de busca
ndo cumpre uma dessas propriedades, por exemplo, (i) ele pode ser ou um algoritmo
que encontra boas solucoes a maioria das vezes, mas nao tem garantias de que sempre a
encontrara ou (ii) pode ser um algoritmo que tem processamento rapido, mas nao tem
provas de que serd rapido para todas as situacoes; entao um algoritmo de aproximagao
(heuristico) é utilizado. Ou seja, é necessario utilizar informagdo e intuigdo a respeito
da instancia do problema e da sua estrutura para resolvé-lo de forma réapida Russell and
Norvig (2005). A grande desvantagem das heuristicas reside na dificuldade de escapar
de 6timos locais, o que deu origem & outra metodologia, chamada de metaheuristica. As
metaheuristicas, que sao heuristicas genéricas mais sofisticadas, onde uma heuristica mais
simples é gerenciada por um procedimento que visa explorar inteligentemente a instancia
do problema e o seu espaco de solucoes (Russell and Norvig, 2005).

As metaheuristicas sao baseadas na solucao do problema observando-se comportamen-
tos da natureza a partir de uma solucao tnica do problema que é melhorada a partir da
vizinhanga. Dentre esses algoritmos podemos citar, Simulated Annealing (SA), Busca
Tabu (Tabu Search), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Variable
Neighborhood Search (VNS) (Russell and Norvig, 2005). Outros algoritmos baseiam-se em
principios biolégicos de populagoes de seres vivos de sucesso, gerando nao uma solucao
simultanea, mas uma populacao de solugcoes. Nesse caso, as metaheuristicas mais conhe-
cidas correspondem as técnicas de otimizagao por colonia de formigas (ACO), Otimizagao
por Enxame de Particulas (PSO), Algoritmo Shuffled frog-leaping, Coleta de Alimentos
por Bactérias, Colonia de Abelhas e os Algoritmos Genéticos (AGs). Outros algorit-
mos baseiam-se na observacao de fendémenos da natureza e a solucao é guiada a partir
da melhoria da vizinhanca (Russell and Norvig, 2005). Neste trabalho os algoritmos de
busca que sao de fundamental importancia para a concepgao dos modelos de navegagao

de robos, que serao descritos no Capitulo 5, foram a Busca Tabu (BT) (Glover, 1989) e a
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Otimizagao por Colonia de Formigas (ACO) (Dorigo et al., 1996).

3.2.1 Algoritmo de Busca Tabu

A Busca Tabu (Tabu Search) é uma meta-heuristica e um procedimento adaptativo
auxiliar que guia um algoritmo de busca local na exploragao continua dentro de um espacgo
de busca (Glover, 1989). A partir de uma solucao inicial, essa abordagem tenta avangar
para uma outra solu¢ado (melhor que a anterior) na sua vizinhanga até que se satisfaca
um determinado critério de parada. O algoritmo de Busca Tabu foi proposto por (Glover,
1989), na década de 1980 e é uma técnica muito semelhante & do arrefecimento simulado.
A Busca Tabu (BT) é construida de forma a evitar o retorno a um 6timo local previamente
visitado. Esta caracteristica faz com que o método seja capaz de superar a otimalidade
local e atingir um resultado 6timo ou proximo ao 6timo global (Glover, 1990).

O algoritmo da Busca Tabu usa uma vizinhanga de busca local para mover iterativa-
mente para uma solucao potencial na célula x para uma solucdo z’ na vizinhanca dessa
célula central z até que um critério de parada seja satisfeito (Glover, 1989, 1990). Proce-
dimentos de busca local muitas vezes ficam presos em areas pobres de valores baixos. Para
evitar isso, e explorar regides que ainda nao foram exploradas, a Busca Tabu explora a
vizinhanca de cada solucao a medida que o algoritmo evolui. As solugoes admitidas para
a nova vizinhanga no proximo instante de tempo t é denotada por 7, e sdo determinadas
através do uso de estruturas de memoria. Usando essas estruturas de memoria a busca
prossegue iterativamente por T passos de tempo movendo-se a partir da solucao atual
para uma solu¢ao melhorada =’ em 7, (Glover, 1989, 1990).

Essa estrutura de memoria forma uma Lista Tabu (@), ou seja, um conjunto de so-
lugoes banidas que sao usadas para definir a proxima vizinhanca 7! a cada instante de
tempo t que serao exploradas na buscas. Em definicao, a Lista Tabu é um conjunto de
solugbes de curto prazo que tem sido visitadas num passado mais recente (menores que 7'
iteragoes passadas, onde T & o niimero de solucoes prévias que foram guardadas). Geral-
mente, a Lista Tabu consiste em solugoes que mudaram com o processo de uma solucao
para outra (Glover, 1989, 1990).

Assim, busca Tabu gera varias solucoes e move-se para uma solucao mais satisfatoria
atendendo, para tanto, a algum critério predeterminado de restricdes, com o intuito de
prevenir ciclos e encorajar maior movimentacao através do espaco. Pode ser mantida lista
de tabus das solucdes parciais ou completas. E proibido mover-se para uma solucio que
contenha elementos presentes nesta lista, que por sua vez é atualizada assim que uma
determinada solugao transcorre todo o espago (Glover, 1989, 1990). Essa técnica propicia
maior espalhamento da busca no espaco de solugoes, criando uma cobertura mais efetiva
desse espaco. Neste trabalho, essa caracteristica da Busca Tabu foi acoplada ao modelo de

navegacao multi-robos de forma a prover uma melhor cobertura do ambiente, em respeito
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a busca realizada pelos agentes.

3.2.2 Sistemas bio-inspirados

Os sistemas bio-inpirados utilizam-se da natureza como fonte de inspiracao ou me-
tafora para desenvolvimento de novas técnicas computacionais utilizadas para resolver
problemas complexos. Métodos inspirados na teoria da evolucao de Darwin foram pro-
postos pela primeira vez em 1958 (Holland et al., 1982) e s@o capazes de gerar resultados
competitivos em relacao aqueles encontrados por humanos. A partir disso, diversas areas
do conhecimento passaram a utilizar essa abordagem para resolver problemas. Dentre
esses algoritmos mais amplamente discutidos destacam-se os Algoritmos Genéticos (AGs)
(Holland et al., 1982), Otimizagao por Colonia de Formigas (ACOs) (Dorigo et al., 1996),
Otimizagao por Enxames de Particulas (PSO) (Kennedy, 2011).

Colo6nias de Formigas

O algoritmo da otimizac¢ao por colénia de formigas (ACO, do inglés Ant Colony Opti-
mization), introduzido por Marco Dorigo (Dorigo et al., 1996) é uma heuristica baseada
em probabilidade, criada para solucao de problemas computacionais que envolvem busca
de caminhos em grafos. Este algoritmo foi inspirado na observacao do comportamento
das formigas ao sairem de sua colonia para encontrar comida (Castro Silva, 2005).

As formigas caminham arbitrariamente até que, encontrada comida, elas retornam
a colonia deixando um rastro de feromonio (taxa de difusao do feromoénio §). Se outras
formigas encontram um desses rastros, elas tendem a nao seguir mais caminhos aleatérios.
Em vez disso, seguem a trilha encontrada, retornando por ela e inclusive refor¢ando o
feromonio depositado se acharam mais unidades de alimento (Lima et al., 2017a).

Entretanto, com o passar do tempo t as trilhas de feromonio comecam a evaporar
(taxa de declinio /3), reduzindo, assim, sua for¢a atrativa. O declinio do feromoénio faz
com que o algoritmo de busca tenha maior convergéncia para uma solucao local 6tima. Ou
seja, se a evaporacao nao ocorresse, todas as trilhas escolhidas pelas primeiras formigas
seriam muito atrativas para as outras e, neste caso, a exploracao do espaco da solucao
seria restrita (Dorigo et al., 1996). Quanto mais formigas passarem por um caminho
predeterminado, mais tempo serd necessario para o feromonio da trilha evaporar. Analo-
gamente, elas caminham mais rapidamente sobre uma trilha mais curta, o que determina
um aumento da intensidade de feromonio inserido no ambiente antes da sua evaporacao.

Para aumentar a exploracao do ambiente, o uso do ferémonio foi estudado por (Calvo
et al., 2011b) e ele abordou a utilizagdo do mesmo nao como um mecanismo de atragao
entre os agentes, mas de repulsao entre os mesmos. Ele denominou esse sistema de Inverted
Ant System (TAS), que é baseado na ideia de repulsdo entre os agentes através da forga

do feroménio invertido (Calvo et al., 2012). Ele aplicou esta técnica na tarefa de robotica
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conhecida como vigilia e o objetivo era que o menor nimero de agentes robéticos fossem
espalhados pelo maior nimero de comodos possiveis, de tal forma que todos os comodos
fossem visitados pelo menor niimero de robos e também respeitando-se um tempo T para
a realizacao da tarefa. Diferentes técnicas de atualizacao de feromonio foram investigadas
no trabalho (Calvo et al., 2011a). Essa estratégia é muito eficiente, especialmente quando
o objetivo do enxame ¢é realizar uma cobertura do espaco e assim desviar de pontos

previamente ja visitados (Lima et al., 2016a).

Enxames de Particulas

O método do enxame de particulas (em inglés: Particle Swarm Optimization ou PSO)
¢ um ramo da inteligéncia artificial também classificado por alguns autores como um
ramo da computacao evolucionéria, que otimiza um problema iterativamente ao tentar
melhorar a solucao candidata com respeito a uma dada medida de qualidade. O método
de PSO, criado por James Kennedy e Russell Eberhart Eberhart and Kennedy (1995a),
encontra-se, atualmente, entre as meta-heuristicas de algoritmos de otimizacao, baseadas
em padrdes da natureza (como a representacdo do movimento de cada individuo dentro
de um bando de péassaros ou de um cardume de peixes), mais populares nesta area e
surge como sendo o algoritmo mais promissor para a resolucao dos mais diversificados
problemas de otimizagao, quer na area das ciéncias, quer das engenharias. Desde a sua
criacao, ja foram desenvolvidas muitas variantes para a resolucao de problemas préticos
relativos & otimizagao, tal como em robotica, (Couceiro et al., 2014b).

O PSO é inspirado pelo comportamento social e cooperativo exibido por varias es-
pécies por forma a realizar as suas necessidades no espaco de busca. Adicionalmente, o
PSO é uma meta-heuristica, pois realiza poucas ou nenhuma premissa sobre o problema
que estd a ser otimizado e pode procurar solugoes candidatas em espagos de grandes di-
mensoes Eberhart and Kennedy (1995a). No entanto, o algoritmo ndo garante que uma
solucao ideal seja encontrada. Em termos gerais, o algoritmo guia-se por experiéncia
pessoal (Pbest), experiéncia geral (Gbest) e o movimento das particulas atual para deci-
dir as posicoes seguintes no espaco de busca. O PSO resolve um problema criando uma
populacao de solucoes candidatas, também conhecidas como particulas e movendo estas
particulas em torno do espaco de busca, de acordo com férmulas matematicas simples
sobre a posicdo e velocidade da particula Eberhart and Kennedy (1995a). O movimento
de cada particula é influenciado pela sua posicao do local mais conhecido. Mas, também
é guiado em direcao as posi¢oes mais conhecidas do espago de busca, que sao atualizadas
como posicoes melhores quando encontradas por outras particulas. Isto é o esperado,
quando o intuito é mover o enxame em direcao da melhor solucao Eberhart and Kennedy
(1995a).
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3.3 Modelos para simulacao de dinamica coletiva

A todo tempo é possivel observar processos dinamicos na natureza, seja em fendémenos
fisicos ou sociais, tais como a movimentacao dos agentes em uma colonia de formigas ou
de cardumes de peixes. Na sociedade humana podemos observar essa dinamica a todo
instante. Em varias situacoes os seres humanos aglomeram-se para a realizacao de uma
determinada tarefa, seja para estudo, trabalho ou lazer. Quando a tarefa é cumprida
a busca pela saida é sempre conflituosa, principalmente se a aglomeragao de pessoas é
grande. Além disso, os conflitos entre os pedestres e obstaculos sao observados o tempo
todo até a saida (meta). Assim, muitos pesquisadores investigam a dindmica de pedestres,
cujo objetivo é encontrar modelos que imitem o comportamento natural exibido pela

multidao (Helbing et al., 2000) durante a evacuagao.

3.3.1 Principais abordagens

Existem diversos modelos que foram desenvolvidos para simular o processo de dina-
mica coletiva de pessoas em situag6es normais ou de emergéncia (Helbing et al., 2000),
(Wu et al., 2015), (Feliciani and Nishinari, 2016) em busca de uma saida. Um grande na-
mero de modelos para simulagdao com pedestres foi desenvolvido ao longo dos anos em uma
variedade de disciplinas (computagao grafica, robotica, transportes, etc). Esses modelos
podem ser classificados em dois subconjuntos, que se referem a maneira como os agentes
sao gerenciados (escala): modelos macroscopios e microscopios. Modelos macroscopios
focam nos sistemas, ou seja, quando uma multidao de pedestres é considerada como um
todo. Por outro lado, os modelos microscopios estudam o comportamento individual de
decisao dos pedestres e suas interagoes com outros pedestres na multidao. Modelos ma-
croscopios incluem modelos de regressao, modelos de escolha de rota, modelos de filas
e modelos de gases cinéticos (Zheng et al., 2009). Modelos microscopios incluem forgas
sociais (sistemas de particulas) (Reynolds, 1987), (Liu et al., 2009), baseados em regras
(Helbing et al., 2000), (Guo et al., 2011) e em modelos de autématos celulares (Schads-
chneider, 2001a), (Kirchner and Schadschneider, 2002) e (Varas et al., 2007). Modelos
de pesquisa em computacao grafica, também podem ser considerados modelos microsco-
pios se exploram formas virtuais para a criacao de seres humanos que se comportam de
maneira autonoma.

As estratégias mais comuns para a simulacao de dinamica coletiva em modelos mi-
croscopios sao os modelos baseados em forgas sociais (Reynolds, 1987), (Reynolds, 1999)
e modelos baseados em automatos celulares (Wolfram, 1983). A principal diferenca entre
eles é a forma com que eles tratam o ambiente que pode ser continuo (forcas sociais)
ou discreto (automatos celulares). Outra abordagem bastante estudada sdo os modelos
baseados em regras que utilizam o ambiente de computagao grafica para simular seres

humanos virtuais (Funge et al., 1999), (Brogan and Hodgins, 2002) e (Huang and Liu,
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2012).

Uma das abordagens macroscopicas mais usuais sao os modelos de regressao, que usam
relacoes estatisticas estabelecidas entre as varidveis de fluxo para prever as operacoes de
fluxo de pedestres em situacoes especificas. As caracteristicas desse fluxo dependem da
infraestrutura (escadas, corredores,etc) (Milazzo et al., 1998). Por outro lado, de escolha
de rota descrevem a escolha do pedestre baseado nos conceitos de utilidade (Hoogendoorn
and Bovy, 2003). Isso significa que o pedestre escolhe seu destino para maximizar algum
parametro como exemplo (conforto, tempo de fuga, etc). Outra abordagem macroscopica
comum utiliza modelos de fila que empregam a cadeia Markoviana para descrever como
os pedestres movem-se de um n6 da rede até outro. Nos sao geralmente salas, e seus
links sdo portas ou portoes. Modelos de cadeia markoviana sao definidos como sendo um
conjunto de estados com suas respectivas transicoes de probabilidade (Lovas, 1994). A
cada passo de exploragao, um estado sucessor é selecionado por outro de acordo com a
distribuicao de transicao, ou identificando o sucessor mais provavel. Finalmente, modelos
de gases cinéticos, usam a analogia de dinamicas de fluidos ou gases para descrever,
utilizando equacoes diferenciais, como a densidade e velocidade mudam ao longo do tempo
(Henderson, 1971).

Outra caracteristica importante que diferencia os diferentes modelos macroscopicos e
microscopicos é em relacao a manipulacao de individuos ou grupos. Em alguns casos
os pedestres sao idealmente considerados como individuos homogéneos. Em outros, os pe-
destres sao vistos como individuos heterogéneos (grupos) pela diferenga de caracteristicas
(por exemplo, sexo, idade, psicologia). Também deve ser considerado o tempo e espago
(SAT) dos modelos que estao sendo investigados, neste caso, podemos ter abordagens
discretas em tempo e espaco e em outros casos, sao continuas. Além disso, fendmenos
tipicos podem ser avaliados, ou seja, diferentes comportamentos podem ser reproduzidos
nas simulagoes de fluxo de pedestres (Zheng et al., 2009).

No trabalho de (Zheng et al., 2009) os autores apresentaram sete abordagens meto-
dologicas (automato celular, lattice gas, forgas sociais, dinamica dos fluidos, baseada em
agentes, teoria dos jogos e experimentos com animais), discutindo quais as vantagens e as
desvantagens (Carneiro, 2012) de cada uma delas no processo de dinamica coletiva que

sao descritas a seguir:

e Automatos celulares (AC) tém sido aplicados para descrever a dinamica de pedes-
tres durante as evacuagoes. Os principais trabalhos da area sao: (Alizadeh, 2011;
Burstedde et al., 2001; Carneiro, 2012; Daoliang et al., 2006; Fang et al., 2010; Fu
et al., 2012; Georgoudas et al., 2006; Guo et al., 2011; Huang and Liu, 2012; Ji
et al., 2013; Jian et al., 2005; Kirchner et al., 2003a,b; Kirchner and Schadschneider,
2002; Liu et al., 2009; Nishinari et al., 2006; Pereira et al., 2011; Perez et al., 2002;
Schadschneider, 2001a; Schadschneider et al., 2011; Schultz et al., 2007; Varas et al.,
2007; Wei-Guo et al., 2006; Weifeng et al., 2003; Weng et al., 2006; Yamamoto et al.,
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2007; Yang et al., 2003, 2002, 2005; Yu and Song, 2007; Yuan and Tan, 2007; Zarita
and Aik, 2012). Mais recentemente, (Castro and Lima, 2013a; Fu et al., 2015; Guo
et al., 2016; Guo, 2014; Hou et al., 2014).

Lattice gas (LG) é caracterizado como um caso especial de automatos celulares.
Nesse tipo de modelo, cada pedestre é considerado como uma particula ativa na
grade. Essa abordagem é utilizada com frequéncia no estudo das caracteristicas de
uma multidao de pedestres, por meio de probabilidade e estatistica. Os trabalhos
mais citados na literatura sdo: (Tajima and Nagatani, 2001), (Tajima et al., 2001),
(Tajima and Nagatani, 2002), (Itoh and Nagatani, 2002), (Helbing et al., 2003),
(Takimoto and Nagatani, 2003), (Nagai et al., 2004), (Isobe et al., 2004), (Nagai
et al., 2005), (Nagai et al., 2006), (Song et al., 2006).

Os modelos de for¢as sociais (SF) tém sido utilizados na simulacao de situacoes de
panico, entre outras. Nesses modelos o movimento dos pedestres é determinado pela
aplicacao de forgas que resultam nos seguintes efeitos: os pedestres desejam chegar
a um determinado destino; eles mantém certa distancia dos outros pedestres e das
fronteiras dos obstéculos no ambiente (paredes, por exemplo); e ainda, podem ser
atraidos por outros pedestres (amigos, por exemplo) ou por objetos (vitrines, por
exemplo) (Carneiro, 2012). Os principais trabalhos correlacionados sdo: (Helbing
et al., 2000; Helbing and Molnar, 1995; Lin et al., 2006; Parisi and Dorso, 2005;
Seyfried et al., 2006; Zheng et al., 2002).

Nos modelos de dinamica dos fluidos (FD) as multidoes de pedestres sao descritas
com propriedades de fluidos. Esses modelos descrevem como densidade e veloci-
dade mudam com o tempo através do uso de equacoes diferenciais parciais. Como
exemplo, modelos de dinamica dos fluidos podem ser utilizados com a finalidade
de tentar compreender a mecanica do movimento coletivo. Os principais trabalhos
encontrados na literatura sao: (Colombo and Rosini, 2005; Hughes, 2002, 2003).

Modelos baseados em agentes (AB) sao modelos computacionais que possuem a
caracteristica de construir as estruturas sociais de modo “bottom up”, simulando
individuos como agentes virtuais, e criando organizacoes emergentes das regras que
governam as interacoes entre os agentes. Eles podem ser utilizados para simular o
comportamento de cada agente pertencente ao sistema. Principais trabalhos corre-
latos: (Bandini et al., 2006; Braun et al., 2005; Henein and White, 2006; Pan et al.,
2007; Pelechano et al., 2007; Toyama et al., 2006; Zarboutis and Marmaras, 2004).

A abordagem de teoria dos jogos (GT) pode ser adotada para modelar situagoes
em que o processo de decisao interativo dos evacuados é racional (Carneiro, 2012).
Modelos de teoria dos jogos podem ser utilizados, por exemplo, para simular o
comportamento competitivo em uma saida de emergéncia. Um dos trabalhos que

utilizou esta abordagem estd apresentado em (Lo et al., 2006).
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e Abordagens baseadas em experimentos com animais (AE) surgem como uma alter-
nativa para a simulagao do processo de dinamica coletiva em situacoes de panico
genuino, visto que hé dificuldades em realizar esse tipo de experimento com seres
humanos, por envolver preocupagoes éticas e até mesmo legais. Os principais tra-
balhos investigados utilizaram para experimentos formigas (Altshuler et al., 2005)

e camundongos (Saloma et al., 2003).

As abordagens acima visam simular realisticamente a dinamica coletiva de pedestres
e, por isso, sao utilizadas no desenvolvimento de diversos modelos (Carneiro, 2012). Uma
revisao das principais abordagens de dinamica coletiva em simulacao de evacuacao pode
ser vista em (Zheng et al., 2009). Apresentamos na Tabela 3.1 um resumo das princi-
pais caracteristicas dessas abordagens extraido desse trabalho. Os modelos baseados em
lattice gas e automatos celulares destacam-se na modelagem de dinamica coletiva. Esses
modelos sao discretos nas varidveis de espacgo, tempo e estado, o que os torna modelos
idealmente adequados para simulagoes de computador em grande escala. Além disso,
modelos de automatos celulares tém grande poder expressivo para representar compor-
tamentos complexos a partir de um conjunto de regras simples (Wolfram, 1983), bem
como comportamentos individuais e coletivos observados na dinamica de pedestres (Va-
ras et al., 2007). Neste trabalho, seré utilizada uma abordagem baseada em automatos
celulares para descrever a dinamica de multi-agentes no contexto da robotica.

O comportamento de um individuo pode afetar a escolha de rota, o tempo e a eficiéncia
do processo de busca em modelos coletivos. Caso a populacao esteja procurando a melhor
trajetoria de fuga (evacuagao) o processo torna-se ainda mais complexo a medida em que
as relacoes sociais sdo consideradas (Yang et al., 2002).

Simular os fatores humanos em situacao de normalidade ja nao é uma tarefa simples, e
simular esses fatores em situacoes de emergéncia torna essa tarefa ainda mais ardua. Isso
porque muitos fenémenos e leis gerados pelas interacoes entre pessoas, construcao e am-
biente, sao obtidos através de modelagem, devido a escassez de dados de uma evacuacao
real (Yang et al., 2005). Essa dificuldade pode ser a grande responsavel pelo desenvol-
vimento relativamente lento de pesquisas que levam em consideracao o comportamento
humano. No entanto, essa dificuldade também pode representar um desafio para muitos
pesquisadores e atrair suas atengoes para esse campo de pesquisa (Carneiro, 2012). Dentre
0s possiveis comportamentos que podem emergir na simulacao de dinamica de pedestres

pode-se destacar os seguintes:

1. Fenémeno de ir com a multidao: também conhecido como comportamento de pas-
toreio, esse fendomeno é caracterizado pelo fato de alguém desistir de seu proprio
raciocinio para seguir as agoes da maioria a sua volta. Esse fenomeno é frequente-
mente observado em um processo de busca pela saida real, quando os agentes sao

seres humanos. Durante um processo de busca pela saida os agentes podem perder
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Tabela 3.1: Abordagens para modelar

evacuagao coletiva (Zheng et al., 2009).

Abordagem

Individuos/
Grupos

Escala

SAT

Situagoes

Fenémenos Tipicos

AC

Homogéneo,
Heterogéneo

Microscopio

Discreto

Normal,
Emergencial

Comportamento parentes,
Arqueamento, Compressio,

Efeito de obstrucao, fric¢ido e obstaculos
Comportamento egresso e repulsio,,
Encontrar caminho,

Bi-dire¢do do movimento,

Troca de ritmo, Atraso,

Seguindo o comportamento rotineiro,
Entupimento, Formagao de pista,
Comportamento de massa e rebanho,
Inércia e os efeitos do grupo,

Mais rapido ¢ mais lento.

LG

Homogéneo

Microscopio

Discreto

Normal,
Emergencial

Fluxo livre, Obstrucao,
Prendendo o fluxo,
Contracorrente de pessoas,
Caminhar e rastreamento,
Comportamento de pessoas cegas,
Congestionamento, filas,
Comportamento de rebanho,
Arqueamento, entupimento.

SF

Homogéneo

Microscopio

Discreto,
Continuo

Normal,
Emergencial

Formacao de pista,
Mudanca oscilatoéria,
Entupimento, arqueamento,
Mais rapido é mais lento,
Comportamento de massa,
Multiddo impaciente,
Obstrugdo de saida.

FD

Homogéneo

Macroscopio

Continuo

Normal,
Emergencial

Comportamento de fluidos,
Compressao de fluidos.

AB

Heterogéneo

Microscopio

Discreto
Continuo

Normal,
Emergencial

Comportamento baseado em regras,
Comportamento decisdo e risco,
Enfileiramento, Empilhamento, Pistas
Propagacao de panico, Impaciéncia,
Comportamento de rebanho e de filas,
Comportamentos de desvio de obstaculos,
Comportamento competitivo e colaborativo.

GT

Homogéneo

Microscoépios

Discreto

Emergencial

Selecao de saida.

AE

Homogéneo

Microscopios

Nao aplica

Emergencial

Filas auto-organizadas,

Comportamento sem escala para péanico,
Propagacao do panico,

Comportamento de rebanho.

a calma e a no¢ao da localizagao de saidas seguras (principalmente em caso de in-
céndio em que a visibilidade é baixa) e tendem a seguir outras na esperanga de que
elas conhecam a localizacao das saidas. As pessoas que tém uma tendéncia severa

de ir com a multidao podem ser facilmente afetadas por outras pessoas ao seu redor
(Burstedde et al., 2001), (Kirchner and Schadschneider, 2002) e (Yang et al., 2005).

Fendmeno de reuniao: durante esse fenémeno as pessoas apresentam a caracteristica
de prevencao (ou seja, sentem que podem se proteger, psicologicamente, negando
situagoes desagradaveis), e estdo dispostas a permanecer proximas a multidao em
uma emergéncia; o que pode resultar em recolhimento dos ocupantes no interior do
edificio (Carneiro, 2012). Além disso, os ocupantes de um edificio frequentemente

evacuam em grupos e reunir-se pode aliviar as suas ansiedades (Yang et al., 2005).
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O efeito das pessoas se ajudarem mutuamente em casos de emergéncia é conhecido

como efeitos de grupo (Zheng et al., 2009);

3. Retrocesso: pode ser entendido como o fato de retornar ao local de perigo para tentar
salvar pertences, em busca de parentes ou até mesmo para informar ou ajudar outras

pessoas (Yang et al., 2005).

4. Comportamento de parentesco: comportamento muito popular durante a processo
de busca pela saida. E caracterizado pelo fato de que familiares tendem a se reunir
durante uma processo de busca pela saida de emergéncia ou até mesmo a retroceder
ao local de perigo para salvar um membro da familia (Yang et al., 2002) e (Yang
et al., 2005).

5. Arqueamento: Fenémeno reproduzido na saida. E causado pelo fato de todos os
pedestres se moverem em direcao a saida, formando um gargalo no fluxo de pedestres
(Wei-Guo et al., 2006).

6. Mais rapido é mais lento: caracterizado pelo fato de que quanto mais rapido os
agentes desejam se mover mais lenta pode se tornar o processo de busca pela saida
(Zheng et al., 2009).

7. Efeito nao aventureiro: a maioria das pessoas costuma usar saidas familiares ao

evacuar um ambiente (Zheng et al., 2009).

8. Panico: caracterizado como uma reacao psicolégica na qual o individuo fica em um
estado anormal de ansiedade ou estado comportamental de aceitacao ao estimulo de
desastre (Carneiro, 2012). A reagao psicologica causada no desastre ambiental pode
fazer a capacidade adaptativa e a capacidade de resposta ao ambiente diminuirem
em pouco tempo. No pior caso, os individuos irao perder seus sentidos e afetar a
fuga (Liu et al., 2009), (Varas et al., 2007).

E importante salientar que esses sdo apenas alguns fenémenos e comportamentos que
podem ser observados durante o processo de busca por uma saida. Visto que o foco
deste trabalho nao é investigar a psicologia humana, esses fen6menos servem apenas para
mostrar que a psicologia e o comportamento humano desempenham um papel importante
no processo inteligente de busca pela saida e que tais comportamentos podem emergir
durante uma simulacao mesmo que o foco do trabalho nao seja estudé-los. Além disso,
algum desses comportamentos podem ser importados para os sistemas de dinamica de
robos de busca tornando o processo mais inteligente e eficiente se algum desses fenémenos

for considerado.
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3.4 Modelos de dinamica coletiva baseados em ACs

Os modelos de dinamica coletiva, onde os individuos sao pedestres, foram inspirados
nos trabalhos baseados em ACs para modelar o fluxo de trafego para veiculos (Barlovic
et al., 1998; Esser and Schreckenberg, 1997). Até aquele momento, os estudos eram
voltados para abordagens unidimensionais, sendo que o objetivo era criar um modelo
que pudesse calcular ou se aproximar do estado estacionario. Além disso, nos trabalhos
envolvendo o fluxo de carros, tem-se que uma particula pode mover-se para mais de uma
célula no mesmo instante de tempo (velocidade méxima vy, > 1) € 0 procedimento de
atualizacdo mais adequado é o paralelo (sincrono) (Carneiro, 2012). A maior dificuldade
de modelagem de dinamica de pedestres era a natureza bidimensional inerente a esse
sistema.

Posteriormente, varios modelos de natureza continua foram investigados para tratar a
dinamica coletiva, como exemplo, modelo de forcas sociais. Nesses modelos, os pedestres
sao tratados como particulas e forcas sociais sao introduzidas entre os individuos, sendo
que, as equacoes de movimento se assemelham a mecanica Newtoniana. Por outro lado, os
modelos discretos baseados em ACs que tratam este problema possuem uma natureza mais
generalizada (Varas et al., 2007), uma vez que modelam for¢as em um nivel microscopico.

O uso de autoématos celulares para a dinamica de pedestres foi proposto em (Fukui
and Ishibashi, 1999) e sdo considerados generalizacoes dos modelos Biham-Middleton-
Levine (Ishibashi and Fokui, 1994) para o trafego de veiculos. Muitos trabalhos focam
na maneira que o aumento da densidade de pessoas interfere no congestionamento e a
maioria dos autores investigam v,,,, = 1, ou seja, a cada passo de tempo um pedestre
pode se deslocar pela distancia de uma célula. Caso v,,., > 1, a implementagao torna-se
mais complexa em um grid bidimensional, além disso, pode reduzir a eficiéncia do modelo
(Schadschneider, 2001a).

Os modelos de dinamica coletiva para o processo de busca pela saida baseados em ACs
pesquisados na literatura, em sua grande maioria, consistem de duas etapas principais: (i)
definicao de um campo de piso, geralmente estatico, que pode ser ou nao combinado com
um piso dindmico, e (ii) regras de movimentagao dos pedestres. A primeira etapa refere-
se & divisao do ambiente em uma malha uniforme (reticulado) apresentado na Figura 3.1
(a) e a transformacdo do ambiente 3D em um reticulado bidimensional, apresentado na
Figura 3.1 (b).

O campo de piso consiste de um reticulado onde as saidas representam um valor
minimo. Além disso, os obstaculos sao associados a células com estados no valor maximo
e as demais células do reticulado possuem um valor intermediario entre o valor maximo
e minimo, de tal maneira que a medida que a célula se aproxima de uma saida ela possui
um valor proximo ao valor minimo. Posteriormente, cada agente (individuo), ocupa uma

célula particular do reticulado (Figura 3.1 (b)) e move-se ao longo dessas posi¢oes de
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acordo com uma regra de transicdo. As varidveis de cada célula podem ser atualizadas
simultaneamente, a partir dos valores das varidveis da vizinhanca no passo de tempo
anterior, de acordo com a regra de transicao. Diversos autores apresentaram abordagens
de como utilizar ACs para simular dinamica coletiva no processo de busca pela saida,
descrevendo modos de controle do transito dos agentes e como fatores externos e internos

afetam a busca pela saida.

/]\\ Grade Pedestres

Figura 3.1: (a) Estrutura predial 3D. (b) Sobreposi¢ao da malha de pedestres na malha
de campo de piso (Castro and Lima, 2013a).

A Tabela 3.2 apresenta uma visao geral dos modelos de dindmica coletiva baseados em
autdomatos celulares investigados com base na literatura correlata. Os fatores analisados
foram os mesmos abordados no trabalho de (Zheng et al., 2009). Os modelos assinalados
com (a) representam modelos que utilizam apenas o campo de piso estético (b) os modelos
que combinam a utilizacao do campo de piso estatico e dinamico simultaneamente. Os
modelos assinalados com (1) representam os modelos de primeira escolha, com (2) mo-
delos de transi¢ao probabilistica e (3) modelos hibridos. Alguns dos modelos de primeira
escolha e estocésticos utilizados para a formulacao do modelo proposto neste trabalho

serao detalhados nas se¢oes a seguir.

3.4.1 Modelos de primeira escolha

Um modelo com regra de movimentacao de primeira escolha é caracterizado pela
escolha do proximo movimento realizado de maneira determinista. A escolha é realizada
através de alguma regra direta, como exemplo, pode-se escolher para o préximo movimento
a célula adjacente de menor valor (Castro and Lima, 2013a). Posteriormente, se existir
um caso onde dois ou mais pedestres escolheram uma mesma célula para realizarem o

movimento, deve-se resolver este conflito de maneira probabilistica.
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Tabela 3.2: Principais trabalhos de dinamica coletiva baseados em autématos celulares.

Referéncia Abordagem Individuos/ Escala Situagoes Fendmenos Tipicos
Grupos
(Schadschneider, 2001a) CA, b, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Efeito de parentesco,
Efeito de auto-organizacao.
(Perez et al., 2002) CA, b, 2 Homogéneo Microscépio | Emergencial | Arqueamento.
(Kirchner, 2002) CA, b, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Comportamento de rebanho.
(Weng et al., 2006) CA, b, 2 Homogéneo Microscopio | Normal Formacao de pista,
Congestionamento.
(Kirchner et al., 2003b) CA, Db, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Efeito de obstrucao,
Efeito de fricgao.
(Kirchner et al., 2003a) CA, b, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Comportamento competitivo.
(Weifeng et al., 2003) CA, a, 2 Homogéneo Microscopio | Normal Congestionamento,
Movimento bi-direcional.
(Nishinari et al., 2004) CA, Db, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Efeito de filas.
Arqueamento.
(Jian et al., 2005) CA, a, 2 Homogéneo Microscopio | Normal Efeito de afastamento,
Efeito de retrocesso.
(Yang et al., 2005) CA eSF, b, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Comportamento de parentesco.
(Nishinari et al., 2006) CA, b, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Comportamento de seguir.
(Wei-Guo et al., 2006) CA eSF,a,l Homogéneo Microscopio | Emergencial | Arqueamento,
Efeito de obstrucao,
Mais rapido é mais lento.
(Schultz et al., 2007) CA, a, 2 Heterogéneo | Microscopio | Emergencial | Efeito de fricgao,
Efeito de repulsao,
Encontrar caminho.
(Varas et al., 2007) CA, a, 1 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Efeito de obstaculos.
(Yuan and Tan, 2007) CA, b, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Comportamento rotineiro,
Comportamento de grupo,
Efeito de inércia.
(Yamamoto et al., 2007) CA e LG, b, 3 | Homogéneo Microscopio | Normal Efeito de obstrucao.
(Li-jun et al., 2009) CA, b, 2 Homogéneo Microscopio | Normal Congestionamento.
(Alizadeh, 2011) CA, b, 1 Heterogéneo | Microscopio | Emergencial | Efeito de obstrucéo,
Arqueamento.
(Zheng et al., 2011) CA, a, 2 Heterogéneo | Microscopio | Emergencial | Efeito de panico
Efeito do fogo.
(Pereira et al., 2011) CA, b, 2 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Efeito de lotagao.
(Carneiro, 2012) CA,a, 1l Homogéneo Microscopio | Emergencial | Efeito de inércia.
(Castro and Lima, 2013a) | CA, a, 1 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Congestionamento.
Formacao de filas.
(Hou et al., 2014) CA, b, 1 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Efeito de lideranga.
(Fu et al., 2015) CA, b, 1 Heterogéneo | Microscopio | Emergencial | Efeito de diferentes
possibilidades de caminhar
(Guo et al., 2016) CA,a, 1 Homogéneo Microscopio | Emergencial | Efeito de Densidade

Efeitos de padroes.

Modelo de Varas

Um modelo de movimentacao de individuos sobre malhas baseados em ACs foi pro-

2

posto em (Varas et al., 2007). Uma caracteristica importante desse modelo é que ele

é composto de duas etapas. Na primeira etapa, um campo de piso (malha) é demar-

cado para representar a planta de uma estrutura. Esse campo de piso é um reticulado

onde cada célula representa um valor constante que indica a distancia dessa célula até a

saida/porta. Valores menores correspondem a células mais proximas a saida, e indica ao

pedestre o caminho para a saida. Para esse modelo cada célula possui tamanho de 0,4

x 0,4 m?, que corresponde a superficie tipico ocupado por uma pessoa numa situacio
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densa. A velocidade média dos pedestres é em torno de 1 m/s, movendo-se 0,4 m por
passo de tempo, o que significa que, At ~ 0,4 s (Burstedde et al., 2001). Nesse modelo,
os pedestres sempre preferem mover-se para uma célula de menor valor do que a célula
atual. Inicialmente, o ambiente é dividido em uma malha retangular. A saida é atribuida
com o valor “‘1”. Em seguida, todas as células adjacentes ao anterior (de uma segunda

camada de células) é atribuido um valor, de acordo com as seguintes regras:

1. Se uma célula tem valor N, as células adjacentes nas direcoes vertical ou horizontal

é atribuido um valor N 4+ 1.

2. Para células diagonais serd atribuido um valor N+ X, com A > 1. Esta é uma simples
tentativa de representar o fato de que a distancia entre duas células adjacentes

diagonalmente é maior do que na horizontal ou vertical. No trabalho de (Varas
et al., 2007) foi escolhido A = 2.

2

3. Se houver conflitos na atribuicao de um valor de uma célula, porque é adjacente
a células com diferentes campos de piso, o valor minimo é atribuido a célula em

conflito.

A terceira camada de células é calculada, sendo esta adjacente a todas as células da
segunda camada, sendo que, nao é mais considerado as células da primeira camada. O
processo é repetido até que todas as células sejam avaliadas. Paredes também sao consi-
derados como células do ambiente. Para estas células sao dados valores muito elevados.
Isto assegura que os individuos nunca tentarao ocupar uma destas células.

De acordo com (Varas et al., 2007), o resultado é semelhante & métrica de Manhattan,
no sentido de que o campo de piso, em cada célula, representa o comprimento minimo
do caminho a partir de uma porta de saida para a célula. A diferenca reside no fato
de que no trabalho é permitido movimentos diagonais e, assim, foi necessario considerar
movimentos diagonais ao calcular a distancia entre a porta de saida e uma célula. A
Figura 3.2 mostra o campo de piso obtido através da aplicagao deste conjunto de regras
a uma sala com uma porta de saida na parede a esquerda.

A segunda etapa apresenta um conjunto de regras de transicdo que permitem o deslo-
camento dos pedestres sobre essa malha e a interacao dos mesmos. Nesse caso, o algoritmo
que simula a evacuacao contempla a solucao de conflitos entre a propria multidao ou entre
pessoas e os obstaculos.

Em cada iteragao, cada pessoa deve decidir para onde ir. No modelo de (Varas et al.,
2007), ele sempre decide se mudar para a célula mais proxima de saida. Essa atualizagio é
realizada para a célula vazia adjacente com o campo de piso mais baixo, e isto é realizado
para todos os pedestres de maneira sincrona. Assim, o modelo em principio é determinista.

No entanto, o autor apresenta trés maneiras de torna-lo nao-deterministico:
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Figura 3.2: Campo de piso apresentado no modelo de (Varas et al., 2007). Campo de piso
para um ambiente com 18 x 14 células. A porta de saida esta na parede esquerda (células
com um valor igual a 1); células correspondentes as paredes é atribuido um valor de 500
(Varas et al., 2007).

1. Se duas ou mais células vizinhas tém o menor valor do campo de piso, um niimero
aleatorio é utilizado para determinar a célula a qual a pessoa tem a intengao de se

mover.

2. Se dois individuos decidem passar para a mesma célula, este conflito é decidido por
um nimero aleatério. O vencedor se move, o perdedor nao. Isto, aliado ao fato
de que um individuo nao pode mover-se para uma célula ocupada, sdo as tnicas

interagoes entre os individuos.

3. Uma certa quantidade de “panico” é introduzida, dada por uma probabilidade (5%
neste modelo) do individuo permanecer em sua posi¢do, mesmo que ele possa se

mover.

Segundo (Varas et al., 2007), quando um pedestre deseja movimentar-se para uma
célula j& ocupada, um conflito deve ser resolvido, conforme exemplificado na Figura 3.3.
Na figura, os nimeros correspondem ao valor do campo de piso em uma célula, os arcos
representam as inten¢oes de movimento, e os simbolos representam os pedestres em varias
situacoes. Circulo preenchido: o pedestre movimenta-se para uma célula adjacente para
minimizar o seu campo de piso (movimento padrao). Circulo aberto: dois pedestres
tentam se movimentar para a mesma célula, um valor aleatério decide quem se movimenta.
Triangulo preenchido: duas células adjacentes com o mesmo campo de piso, os pedestres
decidem randomicamente para onde mover. Triangulo aberto: pedestres em panico, nao
se movimentam.

Para a avaliacao dos resultados obtidos neste trabalho considerou-se o tipo de arque-
amento formado ao alterar alguns dos parametros, conforme é apresentado na Figura
3.4. O arqueamento é a curvatura que é observada dos pedestres frente a saida. Outra

avaliacao realizada foi a comparacao do tempo de evacuagao variando a quantidade de
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Figura 3.3: Movimentos possiveis para os pedestres no modelo de (Varas et al., 2007).

pessoas dentro de um ambiente com e sem obstaculos e a largura da saidas. Outro fa-
tor considerado foi a melhor posicao para fixar a saida de um determinada sala. Para
este experimento, foi utilizada uma sala de aula com 50 individuos previamente alocados
em suas posigoes e posteriormente mudou-se as saidas e anotou-se qual o tempo que os
pedestres gastaram para evacuar o ambiente em cada uma delas (Varas et al., 2007). A

melhor saida para o ambiente é aquela cujo menor tempo foi observado.
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Figura 3.4: Tipos de arqueamento observados no modelo de (Varas et al., 2007) em
ambiente com 50 individuos apés 30 passos de iteragao. (a) Campo de piso proposto por
(Varas et al., 2007). (b) Campo de piso sem a inclusao de valor de diagonal. (c¢) Campo
de piso utilizando métrica de Manhattan.

Modelo de Alizadeh

Em (Alizadeh, 2011) também foi proposto um modelo para simular a evacuagao em
salas com obstaculos. O objetivo foi analisar os efeitos dos obstaculos e da distribuicao da
multiddao no processo de evacuacao. Para isso, o autor utilizou o campo de piso estatico
definido por (Varas et al., 2007) e propds um novo modelo dindmico de autématos celulares
que leva em consideracao a distancia das células a saida, em relacao as métricas que podem
ser aplicadas. O modelo também considera o nimero de pedestres que estao mais proximos
de uma determinada célula, almejando uma determinada saida, em um determinado passo
de tempo. O modelo prové a utilizacao de dois campos de piso no processo de simulacgao,

um campo de piso estatico obtido através do calculo proposto em (Varas et al., 2007)
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e um campo de piso dinamico obtido através da combinacao do campo de piso estatico
com um atributo que fornece o nimero de pedestres que estao mais proximos de uma
determinada célula, visando uma determinada saida. O ambiente é dividido em uma
malha retangular. A saida é atribuida com o valor “‘1”. Em seguida o campo de piso

estatico é calculado, para todas as células é atribuido um valor W2 . (z), de acordo com

static
o calculo do campo de (Varas et al., 2007). Posteriormente o campo de piso dinamico é

calculado para determinar o peso W/ (z) e para isso sdo considerados dois parametros:

1. Wi ,..(z): a distancia de = até a saida A, com a respectiva métrica aplicada.

2. TZ-A(Jf)Z O namero de pessoas que estao mais proximas de x que de A no i-ésimo

passo de tempo.

3. Assim, tem-se que, WA (x) = Wi . (z) + o - TA(x).

Sendo que, d4 é dada pela largura da porta de saida e a é o coeficiente para evitar a

multidao, as demais variaveis sao dadas por:

L TA(x) = HEHEE

2. Vi ={y | y & ocupado por uma pessoa no instante de tempo }.
3. P (x) = {y | Witaie(y) < Wiaie(@) e y € Vi),

4. BN @) = {y | Witae(y) = Weianie(®) e y € Vi)

Por fim, o peso de cada célula é calculado da seguinte maneira: W;(x) = min({W#(z) |
A & uma saida}).

De acordo com os autores, se o vale 0, entao o algoritmo se comporta de maneira
idéntica ao algoritmo de (Varas et al., 2007). A medida que o aumenta, os pedestres
tendem a mover-se para as saidas menos congestionadas. Para a realizacao do movimento,
cada pedestre escolhe a menor célula vizinha. Em caso de conflitos, utilizar o algoritmo de
resolucao de conflitos proposto em (Varas et al., 2007). De acordo com os experimentos
propostos em (Alizadeh, 2011), esse modelo evita a formacao de filas longas proximo as
saidas, o que diminui o tempo de evacuacao total. Além disso, posicoes ajustadas das
saldas proporcionam uma evacuacao mais adequada, conforme Figura 3.5. Se o nimero
de pedestres for distribuido uniformemente para cada uma das saidas no primeiro passo
de tempo t = 1, o tempo de evacuacao diminui. Por outro lado, se varios pedestres
selecionam uma porta especifica, o tempo de evacuacao, no primeiro passo de tempo
t =1, o tempo T de evacuacao ainda continua baixo. Em comparacao ao modelo estatico
de (Varas et al., 2007), ao aumentar o tamanho da porta, o tempo total de evacuacao T

é reduzido.
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Figura 3.5: Exemplo de evacuagdo no modelo de Alizadeh (2011) onde a maioria dos
pedestres escolheram a porta A para a saida.

Modelo de Wei-Guo

No trabalho de (Wei-Guo et al., 2006) os autores abordaram os efeitos das forgas
sociais (SF) fisicas, friccdo e repulsdo, em seus trabalhos. A repulsao indica que o efeito
que ocorre quando varios pedestres desejam se movimentarem para uma mesma célula, ou
quando um pedestre movimenta-se para uma célula adjacente a um pedestre paralisado
ou adjacente a uma célula de obstaculo Figura 3.6. O fendémeno de friccao corresponde a
movimento do pedestre passar entre outro pedestre movimentando ou entre um pedestre
parado e uma parede Figura 3.7. Todas essas forcas foram aplicadas para verificar o poder
de atracao dos ocupantes do reticulado.

Para este modelo, foi considerado que o tamanho de cada célula é de 40 x 40 ¢m. Um
campo de piso estatico S; = ||#; — Yeit|| + ||¥i — Teait||. Os pedestres movem-se ao longo
do reticulado para as saidas guiados pela forca do campo de piso. Neste caso, a forca do
campo de piso possui atracao inversamente proporcional ao valor do campo de piso, uma
vez que as saidas neste modelo possuem valor zero (Wei-Guo et al., 2006).

No primeiro instante, todos os pedestres tendem a mover-se para uma célula de menor
valor na sua vizinhanca, o que é chamado pelos autores de primeira escolha. Em cada
passo de iteracao, primeiramente serd calculado todas as primeiras escolhas dos pedestres,
posteriormente, as suas primeiras escolhas sao modificadas, considerando as influéncias
da repulsao e friccdo (Wei-Guo et al., 2006).

Primeiramente, o fendomeno fisico de repulsao sera apresentado (Wei-Guo et al., 2006).

Os passos para resolver esse tipo de interacao entre os pedestres estd apresentado a seguir.

1. Se o conflito for entre pedestres, a probabilidade de movimento de cada pedestre

i ¢ dada por p; = = tal que (¢t =1,2,--- ,m) e r; é a probabilidade de cada

m

pedestre escolher a célula desejada. Os pedestres que perderem ficam parados, o

vencedor move-se.

2. Se conflito for entre um pedestre estatico e um pedestre em movimento, a probabi-
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lidade é dada por p = 1 — r9, tal que ry representa a probabilidade de repulsao de

um pedestre estatico e um em movimento.

. Se conflito for entre um pedestre parado e um obstaculo, a probabilidade é dada

por p =1 —r,, tal que r, representa a probabilidade de repulsao de um pedestre

em movimento e um obstaculo.

. Os valores de r sao calculados através da seguinte fungao sigmoidal:

1—e—V

r= 1+e—aV

sendo que, V representa a velocidade relativa e a € [0, 00| representa o grau de
dureza, o que corresponde a limite de resisténcia dos individuos a colisao fisica, bem

como a rigidez do individuo ou parede.

o--10| (o [0 o

(@) (b) (c)

Figura 3.6: Casos da forca fisica de repulsdo (Wei-Guo et al., 2006). (a) Caso de repulsio
entre quatro agentes em movimento para uma mesma célula. (b) Caso de repulsdo entre
um agente em movimento e um agente estatico. (c) Caso de repulsao entre um agente em
movimento e um obstaculo.

Neste modelo foi considerado para repulsao entre dois ou mais pedestres em movi-

mento, V = 2v, para repulsao de um pedestre em movimento com parede ou pedestre

estatico, V' = v, sendo que v denota a velocidade desejada. A probabilidade de friccao é

usada para descrever os efeitos do fenomeno de fric¢cio (Wei-Guo et al., 2006). A interagio

dos pedestres com esse fendmeno esté apresentada a seguir:

1. Se o atrito for entre pedestres em movimento, a probabilidade de movimento de

cada pedestre i é dada por p; = 1 — fi, tal que f; é a probabilidade de friccao de

dois pedestres em movimento.

. Se conflito for entre um pedestre estatico e um pedestre em movimento, a probabi-

lidade é dada por p = 1 — f,, tal que 75 representa a probabilidade de friccao de um

pedestre estatico e um em movimento.

. Se conflito for entre um pedestre parado e um obstéculo, a probabilidade é dada

por p =1— f,, tal que r, representa a probabilidade de friccao de um pedestre em

movimento e um obstaculo.
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4. Os valores de f representam a probabilidade de friccao, no qual é determinado
pela distancia relativa, velocidade relativa e o coeficiente de friccao dos objetos

envolvidos. Assim, f pode ser descrita como:
f=0-V

sendo que 6 € [0, 1] é um coeficiente do raio refletido pela repulsao na fricgao.

5. Se V for muito grande usar: f, =6 -1,

Para este trabalho foram avaliados os efeitos de arqueamento, que aumenta direta-
mente proporcional com o aumento da velocidade. O congestionamento perto das saidas,
que é aumentado quando a velocidade é aumentada, pois influencia o aumento de forgas
fisicas de repulsao e friccao. FEfeito de fluxo irregular, que mostra qual é o tempo de
saida entre dois pedestres (Wei-Guo et al., 2006). Também foram avaliados os efeitos
com diferentes larguras de portas, e mostra que o tempo de evacuacao é inversamente

proporcional a largura das portas de saida.
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Figura 3.7: Casos da forga fisica de fricgdo (Wei-Guo et al., 2006). (a) Caso de fricgdo
entre dois agentes em movimento. (b) Caso de fric¢ao entre um agente em movimento e
um agente estatico. (c¢) Caso de fricgao entre um agente em movimento e um obstéculo.

3.4.2 Modelos estocasticos

Um modelo com regra de movimentagao estocastica (ou probabilistica) é caracterizado
pela escolha do proximo movimento realizado de maneira nao-determinista (Schadschnei-
der, 2001a). Isto é, a escolha é realizada através de alguma fungdo de probabilidade,
como exemplo, pode-se escolher para o proximo movimento uma célula adjacente qual-
quer, sendo que as células com menor peso possuem mais chances de serem escolhidas.
Essa escolha ¢ denominada de movimento estocastico. Posteriormente, se existir um caso
onde dois ou mais pedestres escolheram uma mesma célula para realizarem o movimento,

deve-se resolver este conflito de maneira probabilistica.

Modelo de Schadschneider

O trabalho de (Schadschneider, 2001a) para a simulagao de dinamica coletiva baseada
em ACs, onde os individuos sao pedestres, foi inspirado nos trabalhos precursores de fluxo

de trafego para veiculos (Schadschneider and Schreckenberg, 1993).
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Nesse trabalho, foi utilizado o principio de que as particulas possuem um certo nivel
de inteligéncia para que seja alcancado o efeito de coletividade. Para isto, foi utilizado o
conceito de campo de piso (FFM) (Schadschneider, 2001a). Este campo de piso possui
células as quais sao carregadas e modificadas de acordo com a ocupacao do ambiente,
sendo que este campo sofre algumas alteragoes (campo de piso dinamico). Os valores do
campo de piso sao alterados de acordo com o coeficiente de difusao e declinio.

No modelo de (Schadschneider, 2001a) utilizou-se um campo de piso bidimensional,
que pode ser fechado periodicamente em uma ou em ambas as diregoes. Cada célula
pode estar livre ou ocupada por exatamente uma particula. A atualizacao é realizada de
forma sincrona para todas as células. As interacoes entre os pedestres sao repulsivas para
pequenas distancias e atrativas para longas distancias. Foi introduzido no modelo uma
escala de tempo na dinamica que pode ser identificados como o tempo de reagao t,qq. ou
At. Um pedestre pode mover-se com uma velocidade constante, isto é, 40 ¢m por passo
de tempo (tamanho da célula). Empiricamente, a velocidade média de um pedestre é
aproximadamente 1,3 m/s (Weidmann, 1992). Isso significa que esta de acordo com as
regras microscopicas, ou seja, é de aproximadamente At ~ 0,3 s, da ordem do tempo de
reacao.

A cada particula é dada uma direcao de preferéncia. A partir desta diregdo, uma
matriz de preferéncias 3 x 3 é construida e contém as probabilidades de um movimento
da particula. O elemento central descreve a probabilidade de a particula ficar parado
(Myp) e as 8 restantes (vizinhanca de Moore) correspondem a uma mudanga para a
célula vizinha (quando raio do AC r = 1). As probabilidades podem ser relacionadas com
a velocidade e a longitudinal e desvios padroes transversais (Schadschneider, 2001a). Por
exemplo, a matriz pode ser calculada a partir de um modelo de roteamento que designa
rotas para cada um dos pedestres. No caso mais simples, ¢ permitido que o pedestre se
mova em uma unica direcao da matriz de preferéncia, sendo esta apenas um elemento e

todos os outros sao zero, conforme apresentado na Figura 3.8.
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Figura 3.8: Movimentos possiveis para um pedestre no modelo de (Schadschneider, 2001a)
e matriz de preferéncias.

Em cada etapa de atualizacao, para cada particula um movimento desejado é escolhido
a priori de acordo com as probabilidades. Isto é feito em paralelo para todas as particulas.

Em cada iteracao a posicao de cada pedestre é atualizada de acordo com as probabilidades
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de transicao que sera detalhada a seguir.

1. Se a célula alvo esta ocupada, entao o individuo nao se move .

2. Se ela nao esta ocupada e nao tem outro individuo que tenha como alvo a mesma

célula, entao o movimento é executado.

3. Se mais de um individuo tem a mesma célula-alvo, entao um deles é escolhido de
acordo com as probabilidades relativas com que cada individuo escolheu seu alvo,

conforme é apresentado na Figura 3.9.
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Figura 3.9: Resolvendo conflitos de acordo com as probabilidades relativas para o caso de
dois individuos com matrizes de preferéncia M) e M2 (Schadschneider, 2001a).

Para evitar as interacoes de maneira explicita entre os individuos, um campo de piso
foi introduzido, permitindo que as interacoes entre o ambiente e os pedestres acontecam
de maneira unificada e simples. O campo de piso modifica a probabilidade de transicao a
medida que os movimentos/pegadas tendem a ser maiores em uma determinada regiao.

O campo de piso pode ser entendido como um segundo grid de células que se sobrepoe
ao grid de pedestres. Este grid pode ser discreto ou continuo, e ainda, estatico ou dinamico.

O campo de piso estatico S nao considera a quantidade de vezes que uma deter-
minada célula é visitada. Ou seja, ele nao muda ao longo das iteracoes. Este campo de
piso é utilizado para modelar regioes de espago que sao mais atrativas que outras, como
saidas de emergéncia ou janelas (Schadschneider, 2001a).

Por outro lado, o campo de piso dindmico D ¢ modificado pela presenca de pe-
destres e tem sua propria dindmica, difusao e declinio. Cada pedestre deixa um traco
na célula, ou seja, o peso da célula é incrementado e aquela regido/célula torna-se mais
atrativa para outros pedestres (Schadschneider, 2001a). Os passos de transicao do campo

de piso dinamico é dado a seguir.

1. Se um pedestre deixa uma célula (x, y) o campo de piso dinamico dessa célula é
aumentado em 0D,,. O incremento 0D,, ¢ um parametro do modelo e pode ser

discreto ou continuo.

2. Para modelar a difusdao uma certa quantidade do campo 0D,, ¢ distribuida para as

células vizinhas.
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3. A forca do campo em cada célula é diminuida por uma constante w para simular o

decaimento do campo.

A trilha apresentada no passo 1 é criada pelo movimento dos pedestres, o passo 2 é
necessario porque os pedestres nao seguem exatamente o mesmo caminho dos outros, e o
passo 3 implica que a trilha virtual tem um tempo de vida finito, ou seja, “evapora” com
o passar do tempo.

No geral, a probabilidade de transi¢do p;; na direcao (i, j), conforme apresentado na

Figura 3.8 ¢ dado pela equacao abaixo.
pij = NM;; DS (1 — nij)

Essa probabilidade de transi¢do p;; na direcao (i, j) depende agora de quatro contri-

buigoes de acordo com as seguintes regras de probabilidade:

1. A matriz de preferéncias M;; que contém informacao sobre a rota do pedestre.
2. O valor D;; do campo de piso dinamico da célula (7, j).

O valor S;; para o campo de piso estético.

- W

A ocupacdo n;; da célula (4, j). Um movimento na dire¢ao (4, j) apenas é permitido
se a célula esta vazia (n;; = 0). Se a célula estiver ocupada (n;; = 1), o movimento

é proibido.

Sendo que n;; representa a ocupagao de uma determinada célula, e n;; = 1 para
uma célula ocupada e n;; = 0 para uma célula vazia. N é um fator de normalizacao
para assegurar que Z(ij) pi; = 1, onde a soma é superior as nove possiveis células alvo
(Schadschneider, 2001a). A regra de atualizagdo do modelo completo esta apresentada
a seguir e depende dos conceitos previamente descritos: tamanho da célula, matriz de
preferéncias, colisao, campo de piso dinamico, campo de piso estatico e probabilidade de

transicao.

1. O campo de piso dindmico D é modificado com as regras de difusao e declinio.

2. Para cada pedestre, a probabilidade de transicao para mover-se para uma célula
nao ocupada (i, j) é determinada pela matriz de preferéncias e pelos campos de piso
estatico e dinamico, p;; oc M;;D;;5:;.

3. Cada pedestre escolhe uma célula alvo baseado nas probabilidades da matriz de
transicao P = (p;;).

4. Os conflitos sao resolvidos quando dois ou mais pedestres tendem a mover-se para

a mesma célula alvo.

5. Os pedestres que estao permitidos para mover-se, executam seus movimentos.
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6. Os pedestres alteram a célula (z, y) do campo de piso dinamico D,, que eles ocu-

pavam antes do movimento.

No trabalho de (Schadschneider, 2001a) foram avaliadas duas situagoes tipicas: eva-
cuagao de uma sala grande (Figura 3.10) e a formacao de pistas em um corredor longo.
Para a simulacao foram usados diferentes variantes do modelo basico para validar o po-
tencial das diferentes abordagens. Foi constatado que a partir do momento que a forca

de interacao ¢ diminuida, melhores tempos na evacuacao sao atingidos.
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Figura 3.10: Pessoas saindo de uma sala com tnica porta. Foram apresentados trés
estagios da dinamica durante a evacuacao (Schadschneider, 2001a).

Schadschneider e colaboradores (Schadschneider, 2001b) e (Burstedde et al., 2001)
realizaram como experimentos a simulacao da dinamica em trés cenérios. O primeiro
foi a evacuacao de uma sala grande, os autores nao informaram a dimensao da sala.
Neste trabalho de (Burstedde et al., 2001), verificou-se o comportamento de 100 pessoas
posicionadas aleatoriamente. Assumiu-se que as pessoas nao tinham informacoes de onde
era a saida, tal como em uma situacao de emergéncia, fumaca ou luzes. O campo de piso
estéatico foi modelado de maneira a ter um valor méximo proximo a saida e ir decrescendo
até atingir o valor 0 na parede oposta a saida. Neste caso o comportamento dominante
verificado foi que o pedestre tende a seguir seus antecessores a fim de encontrar a saida.

Um outro cendario avaliado em (Burstedde et al., 2001) foi a evacua¢ao de um audi-
torio, uma das caracteristicas desses ambientes ¢ que eles sao salas grandes com diversas
fileiras de bancos que servem de obsticulos horizontais para a saida de pedestres. No
cenario avaliado, as pessoas deveriam sair por uma porta frontal e o auditorio estava
completamente ocupado e apenas o efeito do campo de piso estatico foi avaliado. Neste
cenario, foram observado engarrafamentos no corredor central e um menor fluxo nos dois
corredores laterais, caso tipico que também ocorre na realidade.

A dltima simulacao que foi realizada verificou-se a otimizacao de tempos de evacua-
cao. Neste cenario, a estrutura do ambiente foi modificada diversas vezes comparacoes
entre diversos ambientes foram efetuados, como por exemplo, aumentar a largura da
saida, aumentar a quantidade de saidas e mudar a localizagdo da saida (Schadschneider,
2001a). Assim, foi avaliada qual a estrutura predial que apresenta maior seguranga para

0s ocupantes, isto ¢, a simulacdo que resulta no menor tempo de evacuacao.
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Para o modelo de (Schadschneider, 2001a), e a partir das simulagoes apresentadas
em (Schadschneider, 2001a), (Schadschneider, 2001b), (Burstedde et al., 2001), (Kirch-
ner and Schadschneider, 2002) constatou-se que é possivel reproduzir os efeitos de auto-
organizacao conhecidos por ocorrerem em dinamica de pedestres. Logo, este ¢ um bom
modelo para aplicagbes realistas (Schadschneider, 2001a). Além disso, cenarios complexos
podem ser simulados, tais como cenéarios com mais de uma espécie ou comportamento de
pedestre. Neste caso, é possivel adaptar para que cada tipo de pedestre interaja com o
seu proprio campo de piso. Outra caracteristica interessante é a possibilidade de cada
pedestre seguir uma rota estabelecida por um algoritmo de roteamento que determina
a cada passo de interacao a matriz de preferéncia. Através dos exemplos de simulacao,
constatou-se que o modelo é capaz de simular complexos padroes de evacuacao, assim
como contribuir para andlise nos riscos de um processo de evacuagao, especialmente em

se tratando de uma situacao emergencial.

Modelo de Nishinari

O modelo de campo de piso foi investigado e estendido em (Nishinari et al., 2004).
Os autores apresentaram um método para calcular a intensidade do campo de piso esta-
tico em uma geometria arbitraria de salas. Eles propuseram a insercao de um parametro
chamado “potencial de parede” - caracterizado como um potencial repulsivo inversamente
proporcional & distancia das paredes - na tentativa de simular o fato de que as pessoas
evitam andar muito proximas a paredes e/ou obstaculos. Além desse parametro, (Nishi-
nari et al., 2004) consideraram um efeito que eles chamaram de “efeito de contracao”. Esse
efeito nasceu da observacao de que as pessoas tendem a andar para o centro da saida a
fim de evitar as paredes. Assim, os autores passaram a considerar apenas a largura efetiva
das saidas no calculo do campo de piso estatico, isto é, apenas células de saida proximas
do centro da porta foram consideradas. Além disso, (Nishinari et al., 2004) investigaram o
efeito da posicao dos obstaculos no tempo total de evacuacao. Eles chegaram a conclusao
de que a posicao dos obstaculos em uma sala afeta a evacuacao através do campo de piso
estatico.

Em (Nishinari et al., 2006) foi proposto um modelo unidimensional para particulas
auto-dirigidas, interagindo formigas, ACs e pedestres (Cellular Ants). O objetivo do tra-
balho era comparar o efeito do feromonio nas trilhas de formigas com o efeito criado
pelo algoritmo de campo de piso dinamico (FFM), que simula o feroménio em quimio-
taxia (Schadschneider, 2001a). Nos modelos de trilhas de formigas (ATM) as formigas
caminham unidirecionalmente por uma trilha. O feromoénio deixado por elas ao longo
do caminho faz com que outras formigas sintam o seu cheiro e sigam até o objetivo. No
modelo proposto em (Nishinari et al., 2006) as formigas nao movem-se para tras, uma
vez que o modelo é unidimensional e tem sua probabilidade aumentada de pular para a

proxima célula caso sintam presenca de feromoénio. A seguir sao apresentados os passos
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do modelo para a construcao do campo de piso.

1. A trilha unidimensional é dividida em L células, cada uma delas pode acomodar

uma tUnica formiga por passo de tempo e recebem um indice i = {1,2,--- , L}.

2. Para cada célula é associado um valor S; e um valor ;.

(a) S; representa se a célula esta ocupada por uma formiga, S; = 1 se esta ocupada,
S; = 0, caso contrario.
(b) o; representa se a célula esta tem feromonio, o; = 1 se tem feromonio, o; = 0,

caso contrario.

O sistema ¢é atualizado a cada passo de tempo em dois estagios. O primeiro estagio

apresentado a seguir mostra como as formigas podem mover-se.

1. Uma particula que estd em uma célula i vazia, S;(t) = 1 e S;11(t) = 0, pode mover-se

para frente com uma probabilidade @ > ¢ (feromonio é mais atrativo):

(a) @, seoi(t) =1,
(b) ¢, se g;41(t) =0

O segundo estagio, mostrado a seguir, apresenta o método para evaporacao do feromo-
nio. Em cada passo as regras dindmicas do AC sao aplicadas de forma sincrona a todas

as células do reticulado.

1. Para cada célula i ocupada por uma particula antes do primeiro estégio, tem-se que

um feromonio sera criado o;(t +1) =1, se S;(t +1) =1

2. Para cada célula ¢ nao ocupada por uma particula antes do primeiro estagio, tem-se
que um feromonio serd evaporado com uma probabilidade f por passo de tempo,
isto ¢, se S;(t+ 1) =0 e o;(t) = 1, entao:

(a) o;(t +1) =0 com probabilidade f,
(b) 0;(t+ 1) = 1 com probabilidade 1 — f.

Esse trabalho tinha como objetivo criar um modelo para o comportamento das formi-
gas e contrastar com o modelo de campo de piso dindmico, proposto em (Schadschneider,
2001b). Para isto, além do autor validar o modelo via software, o autor também expe-
rimentou o sistema com um conjunto de robods, conforme apresentado na Figura 3.11.
A comunicacao do sistema de robds era feita através de feromonio. Foi demonstrado o
modelo de ACs baseado em colonias de formigas (Cellular Ants) mostra uma dependén-
cia nao-monotdnico incomum com a média da velocidade das formigas na sua densidade.
Mostrou-se também que este comportamento anomalo é claramente observado em um ex-

perimento de varios robos (Nishinari et al., 2004). Em seguida, a relacao entre o modelo e
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a fuga da formiga é discutido com o modelo de campo de piso para estudar a dinamica de
evacuacao de pedestres. Este tiltimo é considerado como uma generaliza¢ao bidimensional
do modelo de fuga da formiga, onde a quimiotaxia, neste caso é considerado o feromdnio,
é substituido por pegadas. Mostra-se a partir de simulacdes que pequenas perturbacoes
para os pedestres, as vezes, podem evitar o congestionamento e, consequentemente, per-

mitir evacuacao segura (Nishinari et al., 2004).
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Figura 3.11: InteragGes entre robds através da cor projetado no campo de piso (Nishinari
et al., 2006).

Modelo de Zheng

O modelo de (Zheng et al., 2011) investiga a dindAmica durante a evacuagao de pedestres
durante a influéncia de espalhamento de fogo. O modelo segue uma nocao de escolha de
movimento probabilistica, baseada em uma funcao de probabilidade similar & utilizada
em (Schadschneider, 2001b). No entanto, no trabalho de (Zheng et al., 2011), um novo
campo de piso é proposto considerando a introdugao do fogo e é adicionado a funcao de
probabilidade para a escolha do novo movimento. Assim, a intensidade do campo de piso
é uma forca dos campos de piso, estatico, dinamico e do fogo.

Cada pedestre move-se na sua vizinhanca de Von Neumman. As simulacbes apre-
sentadas no experimento foram realizadas para observar o comportamento dos pedestres
durante o processo de evacuacao. A influéncia dos parametros de forca do peso e taxa
de espalhamento do campo de piso fogo foram analisadas em detalhes. Os resultados
demonstraram que a taxa de evacuacao dos pedestres estd relacionada com o posicio-
namento inicial do foco de incéndio. Além disso, alguns experimentos foram realizados
considerando-se o fator de panico dos pedestres. O foco de incéndio e sua propagacao
ocorrem radialmente ao redor do foco de incéndio, ou seja, nenhuma regra mais complexa
ou baseada em automatos celulares (Lima and Lima, 2014) foi utilizada para realizar o
espalhamento do fogo. A Figura 3.12 representa a evacuagdo do modelo de (Zheng et al.,
2011), onde as células em vermelho representam o fogo, as células azul escuro representam

os pedestres mais lentos e as células em azul claro representam os pedestres mais rapidos.
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Figura 3.12: Evacuacdo de pedestres num ambiente em chamas no modelo de (Zheng
et al., 2011)

3.5 Comentarios em relacao aos modelos propostos

O Capitulo 5 apresenta um novo modelo proposto para o controle de robos. Esse
modelo se inspirou em diversas estratégias propostas nos modelos anteriores baseados
em ACs para a dinamica coletiva e também nos principais conceitos sobre sistemas bio-
inspirados apresentados. O modelo inicial proposto pode ser mais fortemente associado
aos modelos de dinamica de pedestres em (Varas et al., 2007) e (Alizadeh, 2011). O
campo de piso estatico é baseado no trabalho proposto em (Varas et al., 2007), mas
poderia ser alterado pelas métricas de Manhattan ou Euclidiana (Schadschneider, 2001b).
A insercao do campo de piso dinamico associado ao campo de piso estatico foi baseado
no trabalho de (Alizadeh, 2011). No entanto, na proposicao inicial, uma alteragao do piso
dinadmico foi adotada. Inicialmente os conceitos de Busca Tabu (Glover, 1989) e colonias
de formigas (ACO), proposto em (Dorigo et al., 1996) foram apresentados neste trabalho,
pois sao parte do motor de busca das tarefas desenvolvidas. Essa alteracao permite que
o arqueamento investigado em (Alizadeh, 2011), (Wei-Guo et al., 2006) e (Perez et al.,
2002) seja mais suave para o processo de homing. A resolugao de conflitos adotada neste
trabalho é nao-deterministica e considera que cada rob6 deve ocupar uma tnica célula do
campo e nao sobrepor os obstaculos, essa resolugao foi inspirada do trabalho (Varas et al.,
2007). No entanto, neste trabalho nao foi adotado o pardmetro de panico, uma estratégia
previamente adotada em (Castro and Lima, 2013a). Posteriormente, o trabalho de (Zheng
et al., 2011) também foi levado em consideragao na tarefa de busca e resgate, pois o campo
de piso de fogo adotado neste trabalho sugeriu uma modelagem do campo de fogo baseada
em autdomatos celulares (Lima and Lima, 2014). Adicionalmente, o trabalho de (Guo
et al., 2016) foi utilizado quando se trata do célculo de densidades perto dos ninhos. A

inspiracao de se utilizar dindmica de pedestres e robotica surgiu inicialmente no trabalho
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de (Nishinari et al., 2006). O trabalho de (Fu et al., 2015) serviu de inspiracao para a
criacdo da tarefa de coleta seletiva, ja que utiliza de times heterogéneos de pedestres. Em
relagdo aos fendmenos tipicos observados, o efeito de arqueamento (Perez et al., 2002),
efeito de repulsdo (Wei-Guo et al., 2006) e o efeito de fogo (Zheng et al., 2011), foram

analisados.



CAPITULO 4

Robo6tica de enxames

Robotica é um ramo educacional e tecnologico que compreende processadores, robos e
computacao. Ela trata de sistemas compostos por partes mecanicas autométicas e contro-
ladas por circuitos integrados, tornando-os sistemas mecanicos motorizados, controlados
manualmente ou automaticamente por circuitos elétricos. O termo Robo foi pela primeira
vez usado pelo Checo Karel Capek (1890-1938) numa Peca de Teatro: RUR - Rossum’s
Universal Robots (éapek, 2004), cujo livro foi langado no Brasil pela editora Hedra com
o titulo “A Fabrica de Robos”. Inicialmente Capek estava decidido a chamar as criaturas
automatas da sua peca de labori, em clara referéncia ao latin labor, trabalho, mas acabou
os chamando de roboti (plural), por sugestao de seu irmao. A palavra robo, derivada
deste robot (singular) e roboti (plural) tem como raiz a palavra Checa robota, a qual
significa “trabalho forcado, servidao” e tem como uma de suas derivagoes a palavra rabu,
que significa “escravo” (Russell and Norvig, 2005). O autor Isaac Asimov, muito conhecido
por seus romances de ficcao cientifica e também por suas dezenas de livros publicados,
popularizou o uso do termo robética na sua ficgao “I, Robot” (Eu, Robdo), de 1950 (Asimov
and de Naveira, 1987). A ideia de se construir robos comegou a tomar forga no inicio do
século XX com a necessidade de aumentar a produtividade e melhorar a qualidade dos
produtos. E nesta época que o robo industrial encontrou suas primeiras aplicaces, o pai
da robdtica industrial foi George Devol, devido ao grande niimero de patentes registra-
das na area (Devol and Martin, 1975). Devido aos iniimeros recursos que os sistemas de
microcomputadores nos oferece, a robotica atravessa uma época de continuo crescimento
que permitird, em um curto espago de tempo, o desenvolvimento de robos inteligentes

fazendo assim a ficcdo do homem antigo se tornar a realidade do homem atual (Dowling,

93
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1999).

Qualquer sistema é caracterizado por variaveis de entrada e saida, existindo um rela-
cionamento de causa e efeito entre elas, de modo a formar um todo organizado. Controle
é o processo de forcar uma varidvel de saida de um sistema para estar em conformidade
com um valor desejado, denominado valor de referéncia. O controle pode ser realizado
nas formas manual, semi-automatica e automéatica (Somlo et al., 1997). O sistema de con-
trole de robos é geralmente muito complexo (Zielinski and Winiarski, 2010), sendo que as
técnicas tradicionais incluem uma série de equacoes matematicas para a descricao do mo-
delo. Programar um sistema de controle para um robd, geralmente, exige conhecimentos
nao disponiveis durante o processo de desenvolvimento, principalmente se o ambiente no
qual o robd ira atuar contenha ruidos, ndo seja estruturado, ou seja desconhecido (Arkin,
1998).

Neste contexto, pode-se definir um modelo de ambiente mais facil de trabalhar, ou
seja, um modelo onde o rob6, o mundo e suas interagoes sao feitas de forma mais simples.
Existem diversas abordagens para a resolucao de problemas na area de robdtica. Se o
modelo de mundo for bem definido, a técnica de linearizacao pode ser usada degradando
o desempenho. Por outro lado, a aprendizagem por reforco pode ser utilizada, ao visitar
estados corretos e a definicao dessa funcao de recompensa pode ser dificil. A aplicacao de
técnicas bio-inspiradas tem sido uma das vertentes mais recentes em robética (Zieliriski
and Winiarski, 2010). Essas técnicas baseiam-se na inspiracao de sociedades biologicas
formadas para propositos gerais. Muitas das vezes o time de robds operam de forma
coletiva para o cumprimento de um determinado objetivo e por isso a associacao entre
este tema e a robodtica torna-se interessante. Pelo fato dos robds se comportarem como
unidades processadoras simples, similar aos individuos de grandes populacoes, tais como,
formigas abelhas e peixes, sistemas bio-inspirados tornam adequados a estes cenarios
(Calvo et al., 2011a).

4.1 Robética de enxame e cooperativa

Robotica de enxame (swarm robotics) representa uma nova abordagem para a coor-
denacao de um grande niimero de robds, cuja principal inspiragao provém da observagao
dos insetos sociais, tais como, formigas, vespas e abelhas (Calvo et al., 2011a). Enxames
tém a caracteristica de coordenar os comportamentos para realizar tarefas que estao além
das capacidades de um tunico individuo. Por exemplo, formigas podem transportar gran-
des presas para o seu ninho (Gordon, 2014), enquanto cupins podem construir grandes
montes de lama dentro do qual um nivel desejado de temperatura e umidade é mantida.
O surgimento de tal comportamento sincronizado no nivel do sistema é bastante atrativo
para os pesquisadores que trabalham com sistemas multi-rob6, uma vez que emergem

comportamentos globais, apesar dos individuos do sistema serem relativamente incapa-
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zes, sem uma coordenagao centralizada e através da simplicidade de interagoes (Ducatelle
et al., 2010).

O termo inteligéncia de enxame foi originalmente concebido em (Beni and Wang,
1993) para designar uma classe de sistemas roboticos celulares. Posteriormente, o termo
mudou-se para cobrir uma ampla gama de estudos de otimizacao para o desenvolvimento
de estudos de insetos sociais, perdendo seu contexto em robdtica no mesmo periodo.
Recentemente, o termo robotica do enxame comecou a ser usado como a aplicacao de
inteligéncia de enxame para sistemas fisicos. Em (Beni, 2005), o autor aborda as pers-
pectivas do termo enxame e faz uma revisao da inteligéncia de enxames, otimizagao de
enxames e robdtica de enxames e justifica quando o termo enxames deve ser utilizado. O
autor acredita que é muito dificil colocar diversos robds juntos para fazerem algo realmente
significativo, assim, é por isso que o termo robotica coletiva deve ser utilizado.

A roboética cooperativa é o campo dedicado ao estudo de técnicas que permitem que
robo6s agrupados em equipes cooperem entre si e com seres humanos para realizar uma
dada tarefa. Conforme (Marcolino and Chaimowicz, 2008), ela é capaz de aumentar a
robustez e eficiéncia da execugao de uma tarefa. O uso de times de robds apresenta varias
vantagens sobre abordagens baseadas em um tnico robd. Primeiramente, dependendo
do tipo de tarefa, maltiplos robds podem executd-la em menor tempo mediante uma
divisao da tarefa. Além disso, grupos de robos simples e com custo unitario mais baixo
que trabalham de maneira cooperativa (Ducatelle et al., 2010) podem substituir um robd
especializado cujo custo unitario é mais elevado. Adicionalmente, é possivel aumentar
a robustez em determinadas tarefas pelo uso de robds que apresentam capacidade de
redundancia e sdo reconfiguraveis dinamicamente em caso de falhas (Bosque et al., 2009).

De acordo com (Lerman et al., 2005) os modelos de robotica cooperativa podem ser
divididos em duas classes: microscopica e macroscopica. As descricoes microscopicas
tratam o robo com uma unidade fundamental do modelo. Esses modelos descrevem as
interacoes entre os robds e entre eles e o ambiente. Simular um sistema composto de
muitos agentes dao aos pesquisadores um entendimento do comportamento global de um
sistema. Exemplos desses modelos microscopicos podem ser vistos em trabalhos que tem
como principal tarefa o levantamento coletivo de objetos e agregacao de objetos (Lerman
et al., 2005). Além de computar a trajetoria exata e a informacao sensorial de robos indi-
viduais, as interagoes com outros robos e com o ambiente sao modelados como uma série
de eventos estocasticos, com probabilidades determinadas por simples consideracoes geo-
métricas e experimentos sistematicos com um ou dois robos reais. Simular varios eventos
estocasticos em paralelo ao mesmo tempo, um para cada robd, permite aos pesquisadores
estudar o comportamento coletivo do enxame. Por outro lado, um modelo macroscépico
descreve o comportamento coletivo do enxame de robos diretamente (Calvo et al., 2011a).
E eficiente porque usa poucas variaveis. Esses modelos tém sido aplicados em uma gama

de problemas que envolvem enxames na fisica, quimica, biologia e ciéncias sociais. Nestas
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aplicacoes o comportamento microscopico de um individuo é mais complexo. As descri-
¢Oes macroscoOpicas geralmente tém uma simples formula que é analiticamente tratavel
(Martinoli et al., 1999).

Na comunidade de robética, a maioria das abordagens para planejar o movimento de
grupos de robos é dividida em dois tipos: centralizada e descentralizada (Marcolino and
Chaimowicz, 2008). As abordagens centralizadas sdo aquelas que assumem a existéncia
de uma entidade central, ou seja, ¢ uma entidade capaz de controlar cada robd do grupo.
Embora, em geral, seja possivel garantir a execugao da tarefa, este tipo de técnica nao
é escalavel para grandes grupos de robos por razao de limitacoes computacionais. Ja
nas abordagens descentralizadas, é possivel garantir escalabilidade, uma vez que os robos
tomam suas decisoes baseados em interacoes locais, seja com seu ambiente ou com outros
robos que que cooperam para a realizacao da tarefa.

Conforme (Sahin and Winfield, 2008), a operagao de um sistema de enxame robotico
deve apresentar trés propriedades funcionais que sao observadas em enxames naturais e
também sao desejaveis naqueles sistemas roboticos: robustez, flexibilidade e escalabili-
dade.

O sistema de enxame roboético deve ser capaz de operar mesmo com perturbacoes do
ambiente ou com o mau funcionamento de seus individuos. Alguns fatores podem ser ob-
servados na robustez das operacgoes dos insetos sociais: enxames sao sistemas redundantes
(a perda de um individuo pode ser imediatamente compensada por outro); a coordenacao
é descentralizada (Calvo et al., 2011a) e, consequentemente, é improvéavel que o enxame in-
terrompa sua operagao com a destruicao de alguns membros; os individuos que compoem o
enxame sao relativamente simples (capacidades limitadas de comunicagio, sensoriamento
e atuacao), tornando-os menos propensos a falhas; por fim, o sensoriamento é distribuido,
e por isso o sistema é robusto a perturbacoes locais no ambiente.

Os individuos de um enxame devem ser capazes de coordenarem seus comportamentos
para realizar tarefas de natureza distinta. Por exemplo, os membros de uma colonia de
formigas podem encontrar o caminho mais curto para uma fonte de comida ou transportar
uma presa grande por meio da utilizagao de diferentes estratégias de coordenacao (Sahin
and Winfield, 2008).

O enxame deve ser capaz de operar para uma grande faixa de tamanhos de grupos e
suportar um grande nimero de individuos sem que isso comprometa de forma consideravel
o desempenho. Ou seja, os mecanismos e estratégias de coordenacgao a serem desenvolvi-
das para sistemas de enxames de robos devem garantir o funcionamento para diferentes
tamanhos do grupo (Sahin and Winfield, 2008).

Além das caracteristicas citadas anteriormente, a robdtica de enxame se inspira no
comportamento emergente observado em insetos sociais, o que se denomina inteligéncia
de enxame. Nestas técnicas, estuda-se como um grande ntimero de agentes relativamente

simples pode ser coordenado de modo a possibilitar um comportamento coletivo universal
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desejado a partir das interagoes locais entre os agentes e o ambiente (Bosque et al., 2009).
Um componente decisivo é a comunicagao entre os membros de um grupo que constroi
um sistema de feedback constante. O comportamento de enxame envolve a mudanca
constante dos individuos em cooperacao miitua, assim como o comportamento do grupo
como um todo. Diferentemente dos sistemas roboticos distribuidos em geral, a robotica
de enxame enfatiza um grande nimero de robds, e promove a escalabilidade, por exemplo
utilizando apenas a comunicagao local. De acordo com (Craig, 1989), esta comunicagao
local pode ser feita através de sistemas de rede sem fio, como frequéncias de ondas de
radio ou infravermelho. Novos estudos sao necessarios para se encontrar metodologias que
permitam o design e a previsao confidvel do comportamento de enxame quando apenas
as caracteristicas dos membros individuais forem conhecidas.

Tanto a miniaturizacao quanto o custo sao fatores determinantes na robotica de en-
xames. Estes sao os gargalos na producao de grandes grupos de robos, dessa forma, a
simplicidade dos individuos deve ser enfatizada. Isto poderia motivar uma abordagem
que busca um comportamento ordenado a nivel coletivo, ao invés de se ater ao individual.
Segundo (Liu et al., 2007) muitas aplicagoes de mundo real podem beneficiar-se do uso
de sistemas multirrobéticos. Porém devido a complexidade dos sistemas multirroboticos
em conjunto com a necessidade de evolugao da tecnologia atual, poucos desses sistemas

foram efetivamente implementados em aplicacoes do mundo real.

4.2 Dominios de aplicacao na robdtica

Vérios dominios de aplicacao podem ser investigados na area de enxames de robds. A
manipulacao e transporte cooperativo de objetos é um exemplo de aplicacao de enxames
de robos (Fujisawa et al., 2013). Neste problema, considera-se que os robos pertencentes
a0 grupo nao sao capazes de manipular ou transportar objetos individualmente, devendo
fazer isto com base na coordenacao de seus movimentos e controle de formacao.

Outro exemplo usual de aplicacdo de enxames roboticos requer a utilizacao de mil-
tiplos robos para detectar e monitorar multiplos alvos (Kubo et al., 2014). O objetivo é
maximizar a quantidade de tempo em que os alvos sao observados por pelo menos um dos
robos da equipe. Este dominio possui relacao com atividades de seguranca, vigilancia e
reconhecimento de problemas e também com redes de sensores.

As tarefas de exploragao e pastoreio também sao investigadas em enxames de robos.
Em tarefas de exploragao, neste caso, o objetivo do enxame de robos é coletar o maximo
de informagoes uteis possiveis sobre uma determinada area (Masar, 2013). Em tarefas de
pastoreio o objetivo é mover o grupo de robos pelo ambiente mantendo uma formacao
especifica. A grande questao sobre estes dominios é a utilizagdo da cooperacao entre os
robos para a localizacao e fusao das informacoes percebidas do ambiente. Uma outra

aplicagao bastante estudada é o futebol de roboés, oferece um ambiente dinamico repleto
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de incertezas para a pesquisa e desenvolvimento de sistemas multi-agente e cooperacao
multirrobotica (Bonabeau et al., 1999).

Neste trabalho, estaremos concentrados na tarefa de forrageamento, sendo este um
dominio de aplicacao relevante na area de roboética, que consiste na tarefa de miltiplos
robos capturarem objetos espalhados em um determinado local. Associadas a tarefa
de forrageamento temos diversas aplicagoes, tais como, a limpeza de residuos toxicos,
a limpeza de minas e robos de servico, e a remocao de minas explosivas. Os principais
desafios destes dominios sao definir técnicas eficazes para analisar e cobrir todo o ambiente
e evitar que haja interferéncia entre os robds durante a execucao destas tarefas (Winfield,
2009).

Além do forrageamento, outra tarefa que foi investigada e modelada neste trabalho foi
a coleta seletiva de objetos. Nesta tarefa os robds homogéneos ou nao podem coletar
objetos e identifica-los, e eles podem agrupa-los em locais distintos fazendo uma limpeza na
arena (Ferri et al., 2011). Para essa tarefa, podemos utilizar um time de rob6s homogéneo
ou heterogéneo, sendo que nesse tltimo caso os robds do time podem ser diferenciados de
acordo com o objeto a ser coletado.

Por fim, outra tarefa investigada neste trabalho foi a busca e resgate, onde os robos
dotados de comportamento autonomo e interagoes coletivas poderiam facilmente atingir
locais de dificil acesso para bombeiros em ambientes complexos com obstaculos durante
operacoes de salvamento, encontrando, dessa maneira, vitimas em operagoes de buscas
(Murphy et al., 2008).

4.3 Abordagens para o controle de trajetorias de robos

Existem diversas formas de fazer com que um robo6 realize sua trajetéria e cumpra
sua tarefa de maneira efetiva. Como um robd pode apresentar diversos graus de liber-
dade (Calvo et al., 2011a), uma abordagem adequada & arquitetura utilizada deve ser
empregada, fazendo com que o time de rob6s cumpra o seu objetivo.

Uma destas abordagens é denominada mapa de rotas (roadmap). Nessa abordagem,
o planejamento de caminhos consiste em definir as posigoes inicial e final no mapa de rotas
e buscar um caminho entre eles (Barraquand and Latombe, 1991). Uma caracteristica
dos métodos baseados no mapa de rotas é que geralmente eles tém a implementacao
simples, porém nao fornecem uma boa representacao do ambiente. Como exemplos de
métodos desta abordagem, temos os grafos de visibilidade (Barraquand and Latombe,
1991), diagramas de Voronoi (Hwang and Ahuja, 1992), silhueta e redes de sub-meta
(também denominadas redes de caminho livre) (Hwang and Ahuja, 1992).

A abordagem por decomposicao de células consiste em dividir o espago livre do
rob6 em varias regioes, idénticas ou nao, chamadas células e determinar entre estas células

uma relagao de adjacéncia. Uma destas células conterd o robo e outra contera a meta. As
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células podem ser definidas de acordo com as bordas dos obstaculos existentes no ambiente.
Este caso chama-se decomposicao por dependéncia do objeto. A unidao das células livres
define exatamente o espago livre (Hwang and Ahuja, 1992), Consequentemente, caso sejam
usadas técnicas de busca e de computacao numeérica exata, este método é completo, ou
seja, sempre encontra um caminho livre, caso exista (Barraquand and Latombe, 1991)].
Na decomposicao independente dos objetos, o ambiente é dividido em células idénticas e
cada célula pode conter ou nao um obstaculo. Assim, as bordas dos obstaculos podem
nao estar perfeitamente dentro da célula, estes pequenos erros podem ser diminuidos
diminuindo o tamanho das células. Esta abordagem para o planejamento de caminhos
¢ a mais utilizada nos trabalhos baseados em automatos celulares (ACs). Dentro desta
abordagem, temos um método de planejamento de caminhos conhecido como frente de
onda (wavefront) (Barraquand and Latombe, 1991; Ferreira et al., 2014). Neste método,
ap6s uma decomposicao independente dos objetos, define-se uma célula meta e uma célula
como inicial. Depois, adiciona-se a célula meta em uma lista de células que serao visitadas.
Esta meta comecara com valor de distancia até a meta valendo 0. A titulo de comparacao
essa técnica é similar ao algoritmo para criacao do campo de piso estatico proposto em
(Varas et al., 2007) para a dinamica de pedestres, apresentado no capitulo anterior.

A abordagem por campo potencial consiste em construir uma funcao potencial que
contém seu valor minimo na meta e um valor maximo nos obstaculos. Essa técnica
¢ similar & decomposicao de células. No entanto, esta abordagem ¢ mais utilizada na
resolugao de problemas que dependam de um ambiente mais continuo. Em todos os
outros locais do espaco, a fungao decresce em direcao a meta, assim é possivel encontrar
um caminho partindo de qualquer ponto no espaco até a meta, escapando dos locais onde
existem obstéaculos, devido ao alto valor de sua fungao potencial naqueles pontos (Ferreira
et al., 2014; Hwang and Ahuja, 1992). Esta denominac¢ao surgiu da metéafora que o robo é
uma particula que se movimenta sob a influéncia de um campo potencial produzido pela
meta e os obstaculos do ambiente. Assim, a meta gera um campo potencial atrativo e
os obstaculos geram um campo potencial repulsivo. Embora seja a mais empregada em
modelagem continua, uma versao discreta dessa abordagem foi empregada em modelos
baseados em ACs (Ferreira et al., 2014).

A abordagem por programacao matemaética desenvolve um sistema de navegagao
que, através de um conjunto de inequacgoes que representa o desvio de obstéaculos, cria
um modelo de otimizacao matematica que encontra uma curva entre as configuracoes
inicial e final minimizando determinada quantidade. Uma vez que esta otimizagao é nao
linear e existem muitas restrigoes de desigualdade, um método numérico é utilizado para

encontrar a solu¢ao 6tima (Ferreira et al., 2014; Hwang and Ahuja, 1992).
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4.4 'Trabalhos anteriores em robodtica de enxame

Diversas tarefas tém sido investigadas no escopo da robotica de enxame. Dentre elas,
podemos destacar a vigilia, a identificagdo de objetos, o forrageamento, a coleta de objetos,
a busca pelo melhor caminho, a navegacao com controle de formacao, busca e resgate e
o levantamento cooperativo de objetos. Nesta secao revisaremos alguns trabalhos nas
tarefas de vigilia, forrageamento, coleta seletiva de objetos e busca e resgate por estarem
relacionadas as tarefas investigadas neste trabalho.

A vigilia é uma tarefa bastante explorada, seja com um conjunto de cameras fixas,
seja com um time de robds. Ela consiste no espalhamento do time de robo6s para que
se tenha a maior cobertura de espacos com a menor quantidade de robos possivel. Um
exemplo de trabalho nesta area ¢ o trabalho de (Basilico and Amigoni, 2009). Neste tra-
balho, os autores usaram uma estratégia mais tedrica baseada no Multi-Criteria Decision
Making (MCDM) para definir formas de exploragdo do ambiente pelos robos. Os robds
adotados para a criacao do modelo, embora nao tenha sido realizado nenhum experimento
com robos reais, possuem diferentes controladores. O controlador central utilizado foi o
AORJRF (controlador utilizado na disputa de torneios robéticos entre universidades) e
o rob6 adotado foi o Pioneer P3AT (Ferreira et al., 2014). Para resolver o problema, os
roboOs percebem a area com o intuito de realizarem a integracao de um mapa do ambi-
ente e tomaram a decisao para onde devem ir no proximo instante de tempo. Ou seja,
o conhecimento é fornecido através de mapas parciais construidos pelos proprios robos e
decisoes de curto prazo sao feitas através da quantidade de alternativas e da observacao
de candidatos nas fronteiras entre areas ja exploradas e nao exploradas. Dessa maneira, o
robo seleciona a melhor opgao de caminho dentre as apresentadas (Ferreira et al., 2014).
Os resultados fornecidos pelos autores foram realizados no simulador USARSim e foram
feitas analises na comparagao dos diversos controladores para robos existentes para a so-
lucdo do mesmo problema, tais como, AORJRF, WS e DIST. Como cenéario dos testes,
foram considerados times de 1 ou 2 robos, colocados em um dos dois mapas apresentados:
(a) mapa com corredores e muitas salas e (b) mapa com espacos mais abertos (Basilico
and Amigoni, 2009). Foi avaliado a maior area coberta para cada configura¢ao em relagao
ao numero de robos utilizados. Também foi avaliado a maior &rea coberta em relacao a
quantidade de minutos gastos (evolugao ao longo do tempo) e como resultado foi gerado
um mapa de areas exploradas apo6s a simulagdo (mapa de rastros dos robos).

O trabalho de (Calvo et al., 2011a) também investiga o problema da vigilia com robos
autonomos para ambientes conhecidos. Neste caso, a abordagem consiste em um sistema
cooperativo e distribuido, baseado no algoritmo das formigas invertido, ou seja, o algo-
ritmo utiliza o feromoénio para repulsao dos agentes, diferentemente do algoritmo classico
de colonia de formigas (Dorigo et al., 2008) na qual o feromonio provoca convergéncia dos

agentes para uma determinada area. Os autores trabalharam em diferentes abordagens
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e denominou o modelo criado de sistema [AS-SS (Inverse Ant System-Based Surveillance
System). Os robos que foram considerados para a implementagio do trabalho foi o Pio-
neer 2Dx equipados com um laser denominado SICK LMS 200. Para resolver o problema,
os autores utilizaram um sistema de vigilia baseado no algoritmo das formigas invertido.
O sistema consiste em um grupo de agentes artificiais que se movem independentemente e
tomam decisoes baseadas nos estimulos recebidos do ambiente. O sistema ¢ um exemplo
de AS (Ant System), ou seja, enquanto os robos navegam, eles depositam um feromonio
no ambiente. A cada passo de tempo cada robo6 recebe um estimulo e ajusta sua direcao
de navegacao, sendo esta a tnica acao do robo. Cada rob6 tem também autonomia para
desviar dos obstaculos. Duas estratégias sdo usadas para guiar a dire¢ao dos robos (Calvo
et al., 2011a). A primeira considera todos os estimulos de feromonio coletados que o sen-
sor detecta no limite de sua fila (Stocastic Sampling - SS). A segunda determina o ajuste
da direcao do angulo baseado somente nos estimulos associados com menos quantidade
de feromonio (Best Ranked Stochastic Sampling - BRSS). Os sistemas baseados em ACO
depositam feromdnio somente onde os agentes estao localizados. No entanto, no trabalho
foi considerada uma area maior para o espalhamento dessa substancia: (a) Forward Phe-
romone - F'P ¢ considerado deposito num angulo de 180° a frente do agente; (b) Backward
Pheromone - BP é considerado um deposito de feromoénio na iteragao anterior num angulo
de 180°; e (¢) Arround Pheromone - AP é considerado um angulo de 360° em relagdo ao
agente para o deposito de feromoénio. O feromoénio tem uma taxa de evaporagao com o
passar do tempo e o sistema TAS-SS também contempla essa caracteristica. Para isso, o
sistema utiliza uma funcao para a taxa de decaimento do feroménio em relacao ao tempo
de iteragoes decorrido. Os autores utilizaram o simulador Player/Stage e o cenario de
simulacdo considera um ambiente de 20 x 30 metros, com sete salas e trés robos (Calvo
et al., 2011a). Cada um dos trés tipos de depoésito de feromonio foi avaliado e combinado
com os dois tipos de decisao que podem ser realizadas pelo robo. As taxas de evaporagao
de feromonio também foram avaliadas e foi mostrado através de graficos o tempo que
cada sala foi vigiada por cada robd e qual o robo foi responsavel pela patrulha.

A tarefa de forrageamento foi amplamente investigada em diversos trabalhos de robo-
tica coletiva. Essa tarefa consiste em fazer com que um time de robos auténomos (agentes
artificiais ou naturais) coletem objetos (comida) distribuidos pelo ambiente e os robds de-
vem: localizar, coletar e depositar estes objetos em uma area especifica denominada ninho
(home) ou simplesmente agrupa-los em clusters. Um dos primeiros trabalhos que investi-
gou esta tarefa foi o trabalho de (Calvo et al., 2011a), no qual robos organizam a comida
espalhada pelo ambiente em clusters. Neste caso, o autor utiliza de 1 a 5 robos para a
realizacao dos experimentos e o objetivo dos robos é formar o menor niimero de clusters
possivel. O comportamento de cada robo, que é autdénomo e independente, é regido por
um AF (automato finito) simples para investigar a capacidade de realizar a tarefa através

da estigmergia. O conceito de estigmergia, mecanismo emergente de coordenacao indireta,
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presente nos insetos de comportamento social, como vespas e abelhas. O comportamento

do time de robos pode ser modelado através das seguintes regras (Calvo et al., 2011a).

1. O robo fica no estado “buscar” até encontrar um obstaculo ou encontrar um objeto
(puck).
2. Se o robo encontrar um obstéiculo, desvia aleatoriamente e volta para o passo 1.

3. Se o rob6 encontrar um objeto e se ainda puder pegar com a pinga (que cabe 3

objetos), entao o rob6 pega o objeto e volta para o passo 1 novamente.

4. Se a pinca estiver cheia, entao o robo deposita o objeto perto do objeto que acabou

de encontrar.

Cada robd utilizado para os experimentos possui uma pinga para a captura de objetos
(até 3 objetos), um sensor IR (infra-red sensor ou sensor infra-vermelho) para evitar obs-
taculos, e um microinterruptor que indica a quantidade de objetos na pinca. Ou seja, sao
sensores para a deteccao de densidade com um mecanismo de limiar (ver Figura 4.1 (a)).
Robos reais foram utilizados nos experimentos e o tempo que o time de robos levou para
organizar todos os objetos em um tnico cluster em contraste com a quantidade de robos
utilizados (Calvo et al., 2011a). Também foi investigado o tamanho do maior cluster foi
analisado formado comparado com a quantidade de robos gastos e a eficiéncia, medida
em unidades de tempo e a quantidade de robos gastos para formar o maior cluster. Foi
constatado que o tamanho do enxame é um fator critico. O tempo médio para realizar as
tarefas diminui para um, dois e trés robos, respectivamente, depois aumenta novamente
para grupos de quatro e cinco agentes, devido a um aumento exponencial do nimero de
interacoes entre robos que sao lentos e pode eventualmente resultar na destruicao dos aglo-
merados existentes. Os resultados foram comparados com os relatados por (Deneubourg
et al., 1990).

Outro trabalho que utiliza da estratégia de robotica coletiva na tarefa de forragea-
mento foi investigado em (Martinoli et al., 1999). Nesse trabalho, foi investigado um
modelo bio-inspirado que utiliza da interacao entre robos e entre eles e seu ambiente. Os
robos devem coletar objetos com o intuito de formar clusters. Foi mostrado que os robos
sao capazes de se comunicar uns com os outros e planejar suas tarefas continuamente.
Para os experimentos foi utilizado o simulador Webots e o robé Khepera (ver Figura 4.1
(b)) que mostra que o modelo é valido para varias organizagoes, e foi contrastado com
o modelo de (Beckers et al., 1994). Ao invés de simular os robos movendo-se em um
ambiente, o modelo representa uma atividade de agrupamento como uma sequéncia de
eventos probabilisticos ocorrendo durante a variacao do tamanho do cluster. Foi mos-
trado que, para qualquer plataforma, a evolucao do tamanho do cluster é perfeitamente
acompanhada, tanto quantitativamente quanto qualitativamente.

Outro trabalho que investiga o forrageamento foi proposto em (Sugawara and Sano,

1997). Diferentemente dos trabalhos anteriores, os robos além de colecionarem os ob-
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Figura 4.1: (a) Robo equipado com uma pinga para segurar objetos. Os experimentos
foram realizados variando-se com 1 a 5 robds do mesmo tipo (Beckers et al., 1994). (b)
Rob6 Khepera equipado com uma pinga.

jetos, os robos tém que colocé-los em um ninho previamente estabelecido. Os autores
investigaram o comportamento coletivo de uma maneira mais quantitativa que os traba-
lhos anteriores. Cada robd utilizado nos experimentos, possuem dimensao de 15 x 9 x 6
cm, possui dois bragos fixos, sensores infra-vermelhos (IR) e photo que permitem desviar
de paredes ou outros robos. O rob6 tem uma luz que permite avisar outros robos. Os
sensores IR sao utilizados para levar o robo ao centro do campo, enquanto que o sensor
photo é capaz de avisar sobre a presenca de outros rob6s. O comportamento de cada robd

dentro do sistema é modelado por um AF que é demonstrado a seguir:

1. O robo fica no estado “buscar” até encontrar um obstéculo ou encontrar um objeto
(puck).

2. Se o robd encontrar um puck, entdao o robd avisa aos outros robos informando sua
localizacao através de uma luz. Esse tempo pode variar de acordo com o experimento

(1 a 30 segundos).
3. Os robos sem puck se dirigem ao local do robd com puck.

4. O robd com puck deposita o objeto encontrado no ninho (home) e volta ao passo 1.

Os autores apresentaram resultados com simulagao e analisaram se a mudanca dos objetos
(homogénea, ocupando entre 1% e 25% do ambiente) afeta no comportamento coletivo
dos robos. Também foram observadas as trajetorias de cada robo e a alteragao do tempo
de interagdo que foi modificado para cada experimento (1 a 30 segundos). Os autores
também apresentaram os resultados com robos reais e neste caso foi analisado a variagao
do tempo de interacao e o quanto afeta o tempo para a realizacao da tarefa, a mudanca
da disposicao dos objetos e a variacao na quantidade de robos.

Em (Liu et al., 2007) foi investigado o problema do forrageamento onde os robds de-
vem buscar por objetos espalhados pelo ambiente e depositar em um ninho que possui
iluminagao. O artigo investiga a efetividade do ntiimero de estratégias baseado em dife-
rentes combinagoes de trocas de mensagens e demonstra a divisao do trabalho adaptativa

e emergente com sucesso. Cada robo utilizado no trabalho tem dimensao de 26 x 26 x
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26 cm (denominados linuz bots), possui 3 sensores de intensidade de luz, 3 sensores IR
de proximidade, 1 camera, 1 sensor de cores e uma pinca. O rob6 vé a comida com a
camera, segura os objetos com a pinga e consegue perceber a casa (ninho) através dos
sensores de luz. Ele sabe onde esta localizado através dos sensores de cor. Cada robo
é controlado por um AF de nove estados que estd representado na Figura 4.2 e a mu-
danca de estado é controlada pelo tempo ou por verificagoes entre os tempos. Os autores
realizaram experimentos no simulador Player/Stage e quatro grupos de robos foram mon-
tados para os experimentos combinando uma ou mais das seguintes caracteristicas: dicas
internas (verifica se o resgate de comida foi realizado com sucesso), dicas de ambientes
(colisdes com outros robds enquanto procura por comida), e dicas sociais (sucesso do time
na busca por comida). Assim, os autores avaliaram a energia do enxame (10* unidades)
pelo tempo em segundos e constatou-se que foi praticamente linear para todos os grupos.
Foi analisado também o niimero de alimentos existentes versus o nimero de alimentos
coletados por cada grupo de experimentos. Outra analise foi em relacdao & quantidade de
energia obtida por cada grupo (quando todas as caracteristicas analisadas foram usadas
simultaneamente o ganho é maior). Também foi analisado a alteragao de probabilidades e
a relagao com o equilibrio da quantidade de robds usados no experimento e a alteracao de
estagios de probabilidade e avaliacao e adaptacao de cada grupo de rob6 na quantidade
de energia do enxame. Os autores (Liu et al., 2007) ndo apresentaram experimentos com

rob0s reais.

SUCCESS

at home

close to food

scan time out

in search area

Figura 4.2: Comportamento do robd no modelo de (Liu et al., 2007).

O trabalho de (Lerman et al., 2005) revisa alguns modelos usados para a modelagem
macroscopica no forrageamento e analisa o comportamento coletivo de sistemas de ro-
bética coletiva para o cumprimento da tarefa de coletar objetos e para o levantamento
de bastoes. Os autores apresentaram que embora o comportamento de um robd em um
sistema coletivo seja caracterizado por um componente estocastico, o comportamento co-
letivo é estatisticamente previsivel e tem pouca probabilidade associada (Lerman et al.,

2005). Além disso, foi mostrado que a classe dos modelos mateméticos que descrevem o
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comportamento coletivo pode ser gerado usando os controles individuais de robds. Foi
mostrado que a modelagem macroscopica pode ajudar em resultados de coleta na distri-
buicao dos experimentos, tais como, levantamento colaborativo de bastao, forrageamento
e agregacao. Os modelos foram comparados com métodos de probabilidade e também
em simulagoes baseadas em sensores com robds reais. Dependendo da abordagem, da
métrica usada e da complexidade do modelo, foi mostrado que é possivel alcangar quan-
titativamente previsoes corretas. De acordo com os autores, o comportamento de robos
individuais em enxames tem véarias influéncias complexas. Robos sao influenciados por
forcas externas, que muitas das vezes nao podem ser antecipadas, como fric¢ao, forca da
bateria, sons ou iluminacao. Mesmo com todas essas forcas conhecidas, os robos conti-
nuam sendo submetidos a alguns eventos aleatérios. Outro aspecto observado foi o desvio
de obstaculos. A Figura 4.3 demonstra um controlador para um cendrio de forrageamento
simplificado. Cada caixa representa o estado de um robo, ou seja, a acao que esta sendo
executada. Para cumprir a tarefa de pegar e levar o objeto para casa o rob6 vai transitar
pelos trés estados. As transicoes entre os estados sao disparadas por estimulos externos
(Lerman et al., 2005). Assim, o robd apresentado pode ser descrito por um processo

Markoviano, ou seja, por uma maquina de estados finitos (MEF).

homing

A 4

searching

F Y

pickup

Figura 4.3: Diagrama de um controlador do robd para o cendrio de forrageamento sim-
plificado (Lerman et al., 2005).

Posteriormente em (Winfield, 2009) o autor descreve um modelo similar para robotica
de enxames para cumprir a tarefa de forrageamento. O autor também parte da ideia
de um sistema modelado por AF com quatro estados: procurando (uso de sensores para
a procura de objetos), segurando (captura de objetos), retornando a casa (movimenta
com o objeto coletado), e depositando (deposita o objeto proximo & casa), ver Figura
4.4. Além disso, o autor (Winfield, 2009) classifica os tipos de individuos do sistema
que podem ser: cacador, recuperador ou defensor. Cada um desses tipos taxonomicos
desempenham um papel diferente no sistema. O autor apresenta um cenario com um inico
robo para executar a tarefa de forrageamento, sendo que este pode ser tratado como parte
de um time, e requer varios sensores e executa algumas agoes em determinados estados.
Adicionalmente, o autor (Winfield, 2009) descreve um sistema com multiplos robos que
realizam a tarefa de forrageamento de forma coletiva. O autor cita duas abordagens para
este tipo de tarefa, a primeira ¢ a estratégia sem cooperacgao e a segunda cooperativa. Na

primeira, os robos nao se comunicam, apesar disso, eles possuem forcas repulsivas entre
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Figura 4.4: Diagrama de um controlador do rob6 para o cenario de forrageamento sim-
plificado (Winfield, 2009).

v

si, essa caracteristica desencadeia um espalhamento dos robds e possui maior eficiéncia no
ambiente de busca. Na segunda estratégia, foi mostrado que nao ha uma entidade central
que controla os robos. Conforme mostra a Figura 4.5, os quatro estados do modelo simples
anterior foi estendido para oito estados a fim de prover a comunicagao entre os individuos.
Se um robd achar um bastao, ele ird comunicar a todos os outros. Um robo ao receber a
mensagem entra no estado de “rastreamento” e depois ao estado “procurando” (Winfield,
2009). O autor também apresenta uma variagdo do modelo onde ha divisdo do trabalho
e é importante quando a tarefa precisa de dois ou mais individuos para ser realizada com

sucesso como é o caso do levantamento de bastoes.
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Figura 4.5: Maquina de estados para o forrageamento com comunicacao (Winfield, 2009).

Outro trabalho que investiga o forrageamento foi proposto em (Hamann and Woérn,
2007), no qual os robos devem procurar por comida e leva-la ao ninho. Todos os robos
que compoem o sistema sao reativos, ou seja, repelem objetos tais como, outros robos
ou obstaculos; e se sentem atraidos por comida. Os autores apresentaram um modelo
macrocopico baseado em equacoes diferenciais para o cenério do forrageamento e feromo-
nios virtuais sao usados como forma de comunicacao indireta entre os agentes. Cada robo
estudado pelos autores possui uma visao circunferencial, ou seja, pode medir distancias
dos objetos com os seus sensores e pode distinguir de outros robos o ninho, a comida
e a parede (obstaculo) que circula a area de simulagao. O sistema contempla robds que
podem estar em um de dois estados: buscando comida ou carregando para casa (Winfield,

2009). Inicialmente todos os robos sdo posicionados perto de casa com uma velocidade
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aleatoria posicionando para direcoes aleatorias. Se o robo esta perto de casa e percebe a
comida ele vai para o estado de busca por comida. Os robos que estao buscando comida
vao para perto de casa se eles percebem o ninho. Dois tipos de feromonios sao lancados
no ambiente, um para quando o robd esti perto da comida, e outro para quando o robd
estd perto do ninho (em uma taxa constante). O deposito do ferdbmonio é discreto e é
regido pelas equagoes diferenciais. Os autores apresentaram resultados utilizando-se o
simulador Breve. Os testes contemplam 30 execucoes com 10 robos cada e verificou-se
qual é a melhor quantidade de feromoénio a ser depositado. Também foi analisado o fluxo
de comida pelo tempo e se os robos possuem comportamento estavel ou nao estavel (fluxo
X tempo). Nenhum experimento com robos reais foi apresentado (Winfield, 2009).

No trabalho de (Vargas et al., 2012) a tarefa de coleta seletiva de lixo aplicada a reci-
clagem foi apresentada através da robotica de enxames utilizando-se PSO (Particle Swarm
Optimization). De acordo com os autores, a técnica de utilizagdo do PSO foi aplicada
com sucesso nesta abordagem. A ideia basica do modelo foi treinar uma quantidade de
robos para interagir com os demais de tal foram que o lixo pudesse ser recolhido, similar
a0 que acontece comportamentos de grupos de animais, atuando de forma a ser uma enti-
dade cognitiva tinica. Os experimentos foram realizados utilizando-se o simulador Simbad
(Ferreira et al., 2014). Os ambientes de simulagao consideraram dois cenarios principais,
um que considera que os robds deveriam coletar as unidades de lixo e deposita-las numa
estacao de lixo sem preocupacao com a energia e outro onde estes robos perdem energia
com o passar do tempo e para isso recarregam suas energias numa estacao de recarga,
além de coletar o lixo. Para cada um desses cenarios foram avaliadas as topologias do
PSO e as principais diferencas que as mesmas provocam no desempenho do time de robos.
De acordo com (Vargas et al., 2012) os robos atingiram um comportamento similar ao
que acontece com os insetos, cooperando uns com os outros de maneira eficiente e pre-
cisa. Duas topologias de PSO foram implementadas para serem contrastadas no trabalho,

apresentado diferencas de avaliacao e exploragao das duas topologias escolhidas.

4.5 'Trabalhos de robo6tica baseados em ACs

Em diversas situagoes em robotica é necessario o uso de algoritmos em tempo real para
a determinacao de possiveis trajetérias para os robos. Um estudo bastante promissor é
o uso de modelos de ACs para prover uma dindmica inteligente e coletiva aos rob6s em
ambientes complexos a fim de atingirem um determinado objetivo. Alguns dos principais
estudos sobre ACs na robotica estardao detalhados nesta se¢ao.

Uma das primeiras abordagens conhecidas para dinamica de robos moveis baseada
em AC foi proposta por (Shu and Buxton, 1995). Assim como nos modelos de dinamica
coletiva, o autor abordou a técnica de discretizacao do campo de piso bidimensional, onde

as células no estado “0” representam as células livres, enquanto que as células no estado
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“1” representam as células ocupadas. Para que o movimento seja consolidado, o autor
considera as forcas vindas de outras diregées até o raio 2 da vizinhanga do AC (Ferreira
et al., 2014).

Outra abordagem relevante foi proposta por (Marchese, 1996). Neste trabalho, tam-
bém existe o conceito de campo de piso com miltiplas camadas e as células podem estar
nos seguintes estados: obstaculos, posi¢ao inicial do robo (individuo), posigao objetivo,
atracao para o objetivo (distancia até o objetivo) e o caminho até o objetivo. Inicialmente,
os obstéculos sdo aumentados em r (raio) células para evitar a colisao dos robos (Ferreira
et al., 2014). Posteriormente, as dire¢oes dos estados inciais e finais sdo indicadas na ma-
triz de atualizacdo. Em seguida, explora-se o ambiente de tal maneira que seja possivel
construir um caminha da célula inicial até o objetivo. Por fim, a partir de regras nao
deterministicas e probabilisticas o rob6 percorre um dos caminhos possiveis até chegar ao
objetivo.

No trabalho de (Behring et al., 2001), um dos mais citados da literatura, é realizado
um célculo entre qualquer célula até o objetivo. Neste trabalho, é utilizado o método de
crescimento das bordas para evitar a colisao dos robos. Os obstaculos foram aumentados
iterativamente por quatro passos de tempo de acordo com a regra de transicao: “se a
célula esta no estado livre e algum dos seus vizinhos for um obstaculo, a célula passa para
o estado obstaculo, caso contrario, o estado do instante de tempo anterior é mantido”.
Posteriormente, o campo de piso definido no passo de tempo anterior é utilizado para
a movimentacao do rob6. Além disso, o sistema calcula a distancia entre o objetivo e
cada célula livre do ambiente (Ferreira et al., 2014). A regra de transi¢do é dada por:
“Caso exista algum célula livre e o vizinho ja teve sua distancia calculada, entao o valor
da célula é alterado para o valor do vizinho adicionado de 1; caso contrario, mantém o
estado da célula”. Posteriormente, o rob6 percorre o trajeto saindo de sua posicao inicial
até o objetivo sempre diminuindo 1 na distancia ja percorrida. Em (Tavakoli et al., 2008)
e (Soofiyani et al., 2010), o modelo precursor de (Behring et al., 2001) foi aperfeigoado,
sendo que o primeiro adaptou o modelo para multiplos agentes enquanto que o segundo
alterou o campo de piso, sendo que no seu trabalho, os agentes tendem a mover-se em
linha reta ao invés de realizarem movimentos ziguezague (Ferreira et al., 2014).

No estudo em (Oliveira et al., 2015) um modelo baseado em ACs foi desenvolvido a
partir do (Behring et al., 2001). Neste trabalho, dois problemas em Behring et al. (2001)
foram apontados: (i) a posicao final do robd distancia-se da meta em vérios cenérios
avaliados e (ii) quando o rob6 tem um estado inicial dentro de um obstaculo aumentado
virtualmente (Marchese, 2011), o mesmo ¢ incapaz de encontrar o caminho até a meta.
Para resolver o primeiro problema um novo modelo baseado na difusao da distancia foi
apresentado e foi composta de duas fases: a primeira é baseada no recalculo do caminho
até a meta a cada passo de tempo. A segunda alteracao refere-se a difusao da distancia

na area dos obstaculos alargados, na situagao que o robd nao encontra o caminho até a
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meta (Ferreira et al., 2014). Para a solu¢ao do problema, duas medidas foram adotadas: a
primeira delas ira medir a menor distancia da célula que estd em uma area de alargamento
até uma célula livre. A segunda medida serviu para pedir o quao proximo cada célula das
regioes alargadas esta de um obstaculo real. Essas duas medidas sao calculadas através de
ACs (Ferreira et al., 2014). Um rob6 do tipo e-Puck foi usado para simular cenérios para
avaliar o novo modelo baseado em ACs para o planejamento de caminhos. As simulac¢oes
mostraram resultados promissores no desempenho de um tnico robo, confirmando que o
modelo pode ser adaptado para um time de robos.

Um estudo que emprega regras de atualizagao local baseada em ACs para controlar
dindmica dos robos até um objetivo foi desenvolvido em (Akbarimajd and Lucas, 2006).
Nesta pesquisa, os sensores dos robds sao utilizados para avaliacao da sua vizinhanca.
Assim, é possivel decidir, por meio de uma regra de decisao, para qual estado o rob6 se
movimentara no proximo instante de tempo. O robo6 sabe em que posi¢ao ele se encontra
no reticulado de campo de piso e também onde se encontra a meta. A cada passo de
tempo, o robo avalia sua vizinhanca, neste caso a vizinhanca de Moore, para se verificar
em qual estado a mesma se encontra: livre, obstaculo e outro agente. O rob6 movimenta-
se para uma de suas vizinhas deixando a célula central no estado livre. Posteriormente,
este trabalho foi refinado em (Akbarimajd and Hassanzadeh, 2011) para ambientes com
miultiplos robos, sendo este um dos trabalhos mais similares com os modelos de dinamica
coletiva avaliados.

Nos trabalhos de (Ioannidis et al., 2008), (Ioannidis et al., 2011b), (Ioannidis et al.,
2011a) foi apresentado um sistema multi-robds baseado em ACs a partir de uma regra
de atualizacao local para a tarefa de controle de formacao, onde a tomada de decisao
é realizada a cada passo de tempo. Para isso, os modelo usa a leitura dos sensores a
cada passo de tempo para identificar a vizinhanca de cada célula onde estd o robd. A
partir dessa leitura é aplicada uma regra de atualizacao local que decide qual serd o
proximo movimento do robd. Nessa investigacao, o ambiente de movimentacao ¢ um
espaco euclidiano bidimensional de células idénticas de tamanho [. O tamanho da célula
nao pode ser pequeno a ponto de tornar o processo de movimentacao muito lento e com
alta exigéncia de memoria, e nem tao grande a ponto do rob6 nao reconhecer um obstaculo
proximo. Neste trabalho, a arquitetura adotada foi o robd e-Puck (EPFL, 2013). A cada
passo de tempo, o robd podera realizar dois tipos de movimentagao: (i) deslocar-se para
uma célula vizinha, mantendo sua orientagao atual, ou (ii) realizar uma rotagao sobre seu
eixo, mantendo sua posigao atual (Ferreira et al., 2014). Quando a agao é de deslocamento,
a distancia percorrida pelo robo sera a distancia entre a célula em que ele esta e a célula
vizinha, ou seja, um passo de deslocamento equivale a percorrer a largura [ de uma célula,
se o deslocamento ¢ ao norte, sul, leste e oeste, e equivale a [v/2 se o deslocamento for
para as células das vizinhancas diagonais. Por outro lado, quando a a¢ao é uma rotagao,

o robo efetuara um giro com 4 valores possiveis —90°, —45°, 45°, 90°. A vizinhanca do
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robo é construida a partir da leitura dos sensores do rob6. Além disso, é necessario saber
o angulo de rotacao dos robos. A regra de atualizacao do AC define a movimentagao do
rob6 pelo ambiente. Essas regras estao divididas em dois tipos: regras de controle de
formacao e regras de desvio de obstéaculos (Ferreira et al., 2014).

O estudo em (Ferreira et al., 2014) foi elaborado a partir do trabalho de (Ioannidis
et al., 2011b), onde também é adotado um AC como regra de atualizagdo. A primeira delas
refere-se a correcao do deadlock de quina do obstaculo e para isso foi utilizada a adicao de
um novo estado diferenciado para identificar que o rob6 ja vinha de uma rotagao para o
desvio de obstaculo ao fazer uma nova rotacgao e voltar para a rotagao original identificando
novamente um obstaculo. Outra alteracao neste modelo refere-se & insercao de estados
para um deslocamento ainda maior na quina do obstaculo. Essa correcao foi realizada
através do aumento de estados que indicam a situagao de robd previamente rotacionado,
para que o robd dé mais passos para desviar de uma quina de obstaculo antes mesmo de
retornar ao angulo 0°. Por fim, a inser¢ao de um novo estado nas regras contribuiu para
a diminuicao do efeito de ziguezague apos o desvio de obstaculos, melhorando o tempo
de processamento do sistema. Neste trabalho, foram avaliados a performance de cada
uma dessas alteragoes em relacao ao modelo precursor. No trabalho de (Silva, 2015) uma
melhoria do modelo precursor foi avaliada a partir da utilizagao de algoritmos genéticos.
Além disso, foi investigada uma topologia para a implementac¢ao do modelo precursor para
um time de robés, utilizando-se um esquema de comunicacao entre os agentes do sistema
para a troca de mensagens, que continham informacdes sobre as variaveis do sistema.

Um dos modelos de dinamica coletiva baseados em ACs revisados no Capitulo 3, foi
também executado com robos (Nishinari et al., 2006) apenas para apresentar uma im-
plementacao do modelo de dinamica de pedestres com a arquitetura de um robo. Este
trabalho propos a utilizacao de interacao de multiplos robds a partir de interacao por
feromonio (lider-seguidor). Neste experimento, um sistema de feromoénio virtual foi uti-
lizado (V-DEAR) com os sinais projetados no chao e os robds sao capazes de decidir
suas agoes a partir das cores de graficos projetados no chao. Foram analisados o tempo
total de simulacao a partir das diferentes constantes do sistema e a partir do deposito
do feroménio. Além disso, um comportamento anémalo com o experimento de miltiplos
robos foi apresentado devido ao fato de que o modelo é dependente do depodsito de fe-
romoénio (passos de robds) e pequenas perturbacoes na posigao inicial dos robos podem
evitar congestionamentos e permitir uma evacuacao segura do time de robos.

Mais recentemente, em (Boukas et al., 2015) um modelo robotico foi investigado mo-
tivado pelo problema da evacuacao de pessoas do interior. Modelos onde se estuda o
comportamento da evacuacao de multidao podem ser em em nivel microscopio ou ma-
croscopico e sao capazes de fornecer os meios para acionamento sobre os evacuados por
sinais visuais de som para evitar o entupimento em determinadas saidas. No trabalho de

(Boukas et al., 2015) uma abordagem usando um autémato celular para atrair a atengao
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de pessoas evacuadas que se dirigem para saidas nao saturadas é proposto através do
algoritmo de planejamento de caminhos. Assim, em pesquisas futuras, os autores pro-
poem resolver o problema da coordenacao de varios robos para a evacuacao de massas
em grandes auditorios ou estadios. Diferentemente de nosso trabalho, onde propomos
a coordenacao de varios robo6s nao s6 baseada em modelagem de dinamica coletiva de
automatos celulares, mas também baseada em outras técnicas bio-inspiradas e no uso de
algoritmos que reforcam e melhoram a estratégia de busca.

Em (Tsiftsis et al., 2016) foi apresentado um modelo para controlar a evacuagao de
pessoas num estadio de futebol a partir de um desenvolvimento integrado de um circuito
eletrénico que permite a gestao de congestionamento a partir das circunstancias dinamicas.
Assim, foi proposto um modelo de ACs com memoéria de estado baseada em (Alonso-Sanz,
2009) para evitar os caminhos recentemente percorridos. O sistema incorpora uma camera
para o controle de densidade da multidao, similarmente ao que foi proposto para o calculo
de densidade préximo aos ninhos. Apesar de este nao ser um trabalho diretamente ligado
a robotica, o mesmo pode ser abstraido como um sistema de controle através de cameras
e processamento de imagens distribuidas ao longo do ambiente. Assim como o trabalho
de (Ando et al., 2006) que apresenta um modelo para o controle de congestionamento
através de feromonio invertido de vérios tipos e controle de diferentes densidades ao longo
do caminho. Similarmente em (Boukas et al., 2015) apresenta uma melhoria para a
evacuacao de pedestres, mas nao apresenta uma ideia para a coordenacao de um time de

robos assim como o que esta sendo apresentado nesta tese de doutorado.

4.6 Visao geral dos trabalhos de robotica

A Tabela 4.1 apresenta uma visao geral de cada um dos modelos de robética coletiva
investigados para a proposicao dos modelos aqui apresentados. Essa tabela tem por
objetivo resumir e apresentar todos os trabalhos que foram investigados na literatura para
a realizacao desta tese, inclusive aqueles que nao se relacionam com as tarefas roboticas
aqui investigadas. Os fatores analisados foram: (i) a tarefa e abordagem investigadas, (ii)
o tipo de grupo usado, (iii) ambiente de simulagdo adotado, (iv) a arquitetura robdtica

investigada e por fim (v) e as principais anélises a partir dos resultados apresentados.

4.7 Arquitetura investigada

Em roboética, faz-se necessario a adocao de um modelo de arquitetura de rob6 que
executara os experimentos para a validacao dos métodos propostos. Foram encontrados
varios estudos na literatura na area de roboética coletiva (Pini et al., 2007), (Capi et al.,
2008), (Greeff and Nolfi, 2010), (Toannidis et al., 2011b) que utilizaram a arquitetura

e-Puck (EPFL, 2013). Além disso, o laboratorio no qual esta pesquisa foi desenvolvida,
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Laboratorio de Computagao Bio-inspirada (LCBio), possui 6 robos e-Puck. O robd foi
desenvolvido pela Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne (EPFL) com o proposito de
servir como auxiliar em cursos de engenharia. Conceitos e detalhes de design podem ser
vistos em (Mondada et al., 2009). Portanto, o e-Puck foi o escolhido para a validagao dos
experimentos realizados em simula¢ao (Ferreira et al., 2014).

Os atuadores existentes no robo sao as duas rodas que contém o didmetro de aproxima-
damente 41 milimetros e com a distancia em seu entorno de 53 milimetros. A velocidade
méaxima atingida por cada roda do rob6 é de 1000 passos por segundo, que corresponde a
1 giro completo da roda por segundo. O rob6 contém 8 leds em torno do robd e um auto-
falante para geracao de som (Ferreira et al., 2014). O robo6 contém também 8 sensores
de infra-vermelho para verificar a proximidade com obstéculos. Estes sensores nao estao
dispostos de uma forma linear, existindo mais sensores na frente do rob6 para evitar a

colisdo com obstaculos a frente. A Figura 4.6 mostra a disposi¢ao espacial dos sensores em

30.45 mm
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Figura 4.6: Disposicao espacial dos sensores de proximidade em torno do robo e-Puck
(EPFL, 2013).

torno do rob6. A arquitetura do rob6 e-Puck contém também uma camera com resolugao
de 640 x 480 pixels, trés acelerémetros, além de microfones para a captacao de sons. O
processador ¢ um microcontrolador da familia PIC. Contém uma bateria recarregével com
autonomia por entre 2 e 3 horas. Esta disponivel a interface Bluetooth para comunicacao

entre os robos (Ferreira et al., 2014).
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Tabela 4.1: Principais trabalhos de robotica

coletiva investigados.

Referéncia Tarefa e Individuos/ Software Arquitetura Resultados
Abordagem Grupos Investigada
(Beckers et al., 1994) Forrageamento, Homogéneo Player/Stage Khepera, Formacao de cluster
Clusterizacéo, Distribuicdo objetos.
AFD.
(Shu et al., 1995) Planejamento, Heterogéneo SIMD, Small robot Forcas externas,
ACs. DAP Fortran. Desvio de obstaculos
(Behring et al., 2001) Planejamento, Homogéneo Robocup Small Robot, Efeito ziguezague
ACs. QuickCam 2.
(Martinoli et al., 2004) Forrageamento, Homogéneo Webots Khepera Agrupamento,
AFD. Tamanho do cluster.
(Nourbakhsh et al., 2005) Busca e resgate, Heterogéneo USARsim USARobot, Feedback do time,
I Coordenacgdo.
(Sahin, 2005) Forrageamento Homogéneo Player/Stage Khepera. Coordenagao do time,
ACO, PSO. Estratégias
(Lerman et al., 2005) Levantamento, Homogéneo Player/Stage Khepera, Forgas externas,
Forrageamento, Desvio de obstaculos,
AFD. Interagdo.
(Krishnanand, 2005) Planejamento, Heterogéneo Matlab Kinbots Lider-seguidor,
GLOW-WORM. Luminescéncia,
Espalhamento.
(Nishinari et al., 2006) Dinamica coletiva | Homogéneo VDEAR Small Robot, Comportamento de seguir,
ACs. Efeito de coliséo.
(Kantor et al., 2006) Formagao, Heterogéneo | IEEE 802.11 GPS Robots Modificagdo de trajetéria,
Busca e Resgate, Mote sensors Diferenga temperatura.
REDE.
(Sugawara et al., 2007) Forrageamento, Homogéneo - DCMotor Distribuigdo objetos,
AFD. Tempo de comunicagio.
(Liu et al., 2007) Forrageamento, Homogéneo Player/Stage Linux Bots, Divisao trabalho,
AFD. Energia do time,
Equilibrio time.
(Hamann et al., 2007) Forrageamento, Heterogéneo BReve Small Robot Reacédo do time,
ACO. Difusao Feromoénio.
(Marjovi et al., 2009) Identificagao Homogéneo Player/Stage, Khepera II1, Deteccdo de objetos,
de objetos, C++ Detecgéo de fogo,
A¥*, Tempo em labirintos.
(Winfield, 2009) Forrageamento, Heterogéneo | - Slugbot Rastreamento,
AFD. Espalhamento.
(Basilico et al., 2009) Busca e resgate, Heterogéneo USARSim Pioneer P3AT Area de cobertura,
MCDM. Mapas de rastros,
Tempo de exploragio.
(Ducatelle et al., 2010) Forrageamento Heterogéneo Swarmanoid Eyebots Realiazacdo de trajeto,
ACO. Footbots Congestionamento,
Espalhamento.
(Akbarimajd, 2012) Planejamento, Homogéneo Matlab Small Robot Comportamento coletivo,
ACs. Jomportamento individual.
(Toannidis et al., 2011b) Planejamento, Homogéneo Webots e-Puck Mestre-escravo,
ACs. Desvio de obstaculos.
(Marchese, 2011) Planejamento, Homogéneo - SIMD machine Obstéaculo virtual,
ACs. Colisdo de robos.
(Calvo et al., 2012) Vigilia e Homogéneo Player/Stage Pioneer 2Dx Ferémonio,
Exploracao, Posicdo de deposito,
ACO. Area coberta.
(Vargas et al., 2012) Coleta seletiva Homogéneo Simbad, Eyebots Energia do time,
P50. Java 3D Footbots Topologia.
(Ferreira et al., 2014) Formacgao, Homogéneo Webots e-Puck Lider-seguidor,
ACs. Desvio de obstaculos.
Efeito ziguezague.
(Oliveira et al., 2015) Planejamento, Homogéneo Webots e-Puck Efeito ziguezague,
ACs. Desvio de obstaculos.
(Silva, 2015) Formagao, Homogéneo Webots e-Puck Lider-seguidor,
ACs, AGs. Desvio de obstaculos.
(Boukas et al., 2015) Resgate Homogéneo VSLAM Proprio Lider-seguidor,
ACs. Construido Resgate
(Tsiftsis et al., 2016) Planejamento, Homogéneo Compilador FPGA Densidade
ACs. VHDL
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4.8 Ambientes de simulacao

Os ambientes de simulacao de robos sao de extrema importancia para pesquisas em
robotica (Tikhanoff et al., 2008). Com o auxilio deles, é possivel criar modelos para teste
de teorias, ideias ou eficiéncia de métodos, antes de embarcar a aplicagdo em um robo
fisico. Assim, a implementacao de testes em ambientes de simulacao antes dos testes com
robos reais ¢ uma pratica comum (Ferreira et al., 2014). Desta forma, é possivel utilizar um
ambiente de simulagao desenvolvido especialmente para determinado robo e determinada
aplicagao ou utilizar algum simulador genérico. Porém, deve-se ter em mente que um
modelo de simulacao nao prové toda a complexidade existente em um ambiente real, além
de nao garantirem que a aplicacao seja embarcada diretamente no robd real através do
ambiente de simulagao (Tikhanoff et al., 2008). Contudo, ¢ recomendavel a utilizacao
de um motor de fisica para simular a movimentacao mais real dos robds em simulacao.
Alguns simuladores genéricos utilizam a ODE (Open Dynamics Engine) (Smith, 2013),
Bullet Engine (Coumans, 2013a) ou PhysX (Green, 2013). As duas primeiras sdo engines
de codigo aberto testadas em dezenas de aplicacoes. A tltima é uma engine proprietaria
desenvolvida pela empresa Nvidia (Ferreira et al., 2014).

Para a escolha de um ambiente de simulacao para a execucao dos testes deste trabalho,
foi definido que seria necessario que o simulador tivesse a capacidade de simular o robo
e-Puck (EPFL, 2013), que foi a arquitetura escolhida para validar os modelos. Para isso,
foi escolhido o simulador Webots EDU (Coumans, 2013b), que também ja havia sido
adquirido no Laboratorio de Computacao Bio-inspirada (LCBio) e no Grupo de Pesquisa
Robotica Bio-Inspirada (Robo-Bio). Apesar de ser possivel de implementagdo em seis
linguagens, dentre elas, C, C++, Java, Python, Matlab e URBI, para este trabalho as
implementacoes foram feitas em linguagem C, que facilita a embarcacao em robos reais
sem a necessidade de adaptacoes. O Webots EDU utiliza o motor de dinamica ODE que

obteve resultados satisfatorios nos experimentos desenvolvidos neste trabalho.

4.9 Implementacao da Movimentacao do Robd

Para a movimentacao do robd na plataforma Webots EDU seja por deslocamento ou
por rotacao, é necessario implementar a forma como as rodas irdo se comportar dado
um determinado comando. Em tarefas onde o rob6 tenha que se deslocar uma série
de movimentos discretos sao realizados pelo robd. E necessario que o robé execute um
comando de rotagao para um determinada orientacao ou que se desloque por uma distancia
determinada em uma translagdo. Assim, o rob6 sabera em qual posicao e orientacao ele
estd em determinado momento (Ferreira et al., 2014).

Neste trabalho, duas abordagens diferentes foram discutidas e implementadas nos ex-

perimentos usando o ambiente de simulacao Webots EDU para o robo6 e-Puck, tanto para
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a localizacao do rob6, quanto para sua movimentacao. A primeira, mais simples, foi utili-
zada nos experimentos utilizando-se o conceito de odometria. Por nao obter sucesso com
essa abordagem, uma solucao foi apresentada utilizando-se o conceito de movimentacao
por GPS (Ferreira et al., 2014).

4.9.1 Movimentacao por Odometria

A odometria é um dos métodos mais amplamente utilizados para estimar a posicao de
um robd e é um dos conceitos mais amplamente utilizados em roboética movel. Sabe-se
que a odometria proporciona uma boa precisao em curto prazo, é barata de implantar,
mas gera resultados imperfeitos para grandes distancias percorridas. A idéia geral da
odometria ¢ a integracao de informacao incremental do movimento ao longo do tempo, o
qual envolve uma inevitavel acumulacao de erros. A acumulacao de erros de orientacao
causa grandes erros na estimacgao da posi¢ao, os quais vao aumentando proporcionalmente
com a distancia percorrida pelo robd. Apesar destas limitacoes, muitos pesquisadores
concordam que a odometria é uma parte importante do sistema de navegagao de um
robo, e que deve-se usar com medidas do posicionamento absolutas para proporcionar
uma estimativa de posigdo mais confiavel (Borenstein and Feng, 1996; Ferreira et al.,
2014).

Para a implementacao da odometria, é necessario um codificador preso nas rodas do
rob6 que informa quantos passos de revolucao foram executadas até aquele momento.
Com essa informacao é possivel estimar a distancia de fato percorrida pelo rob6. A partir
da medida de raio de cada roda (r,) do robd, e a quantidade de passos de revolu¢ao (prey)
para uma rotacao completa desta roda, podemos aplicar a férmula: rev = Qf;ﬁ para
descobrir quantos passos sao necessarios para percorrer determinada distancia no ambiente
de simulagao (Ferreira et al., 2014). Para estimar a quantidade de passos para atingir uma

determinada rotacao ©, também é necessario conhecer a distancia existente entre as duas

Prev X base,
(360=0) x 27 X1y *

Especificamente para os robos e-Puck, é sabido que uma rotacao completa da roda é feita

rodas do robo base,, sabendo-se isto, utiliza-se a seguinte formula: passos =

em 1000 passos de revolucao, a distancia entre as rodas é de 52 milimetros e o raio das
rodas é em torno de 21 milimetros. O simulador Webots EDU contém um codificador
de odometria implementado nativamente para os robos e-Puck, assim, os experimentos
apresentados neste trabalho foram realizados com o auxilio da odometria para a estimagcao

da posigao e orientagao dos robos (Ferreira et al., 2014).

4.9.2 Movimentacao por GPS

O problema da localizacao ¢ um dos cenérios na area de robotica que tem sido bas-
tante investigado e apresenta diversas solucoes. Estas solucoes incluem a utilizacao de

sensores associados ao sistema de locomocao bem como sensores para identificacao de
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marcadores externos. Uma solucao interessante é a utilizagao de um sistema de GPS
(Global Positioning Sensor). Este sistema permite resolver o problema da localizac¢ao do
rob6 com diferentes resolugoes (m/cm) mas apresenta desvantagens importantes, dentre
elas, limitacoes a sua utilizacao no interior de espagos ou em locais muito congestionados
(Agrawal and Konolige, 2006), além de um custo ainda considerado alto.

Neste trabalho, um problema encontrado na utilizagao da abordagem de odometria foi
o fato dos robds nao ficarem centralizados na célula do reticulado. Assim, para resolver
este problema, foi utilizado o slot de GPS, que é disponibilizado no ambiente Webots
EDU. Além disso, a correcao da guinada (yaw) se fez necessaria para otimizar o recurso
de GPS, ja que os robos realizam varios movimentos de rotagao. Para o refinamento da

guinada foi necessario utilizar a biblioteca Inertial Unit library do Webots EDU.

4.10 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentados alguns dos principais conceitos a respeito de robo-
tica coletiva que serao importantes para a compreensao do modelo proposto neste traba-
lho. Todos os modelos implementados para cada uma das tarefas adotadas neste trabalho
seguem o motor de estados para a movimentacao individual dos roboés representado pelo
AFD proposto em (Lerman et al., 2005) e (Winfield, 2009). No entanto, neste trabalho, o
processo embutido na concepc¢ao e implementacao de cada estado segue regras diferentes.
A tarefa de busca e vigilia proposta em (Calvo et al., 2011b), mais especificamente o
algoritmo denominado (TAS), foi uma importante inspiracao para evitar muitas colisoes
entre os robos, uma vez que o feromoénio invertido tem a propriedade de repelir os agentes,
assim como o trabalho de (Ando et al., 2006), que inspirou a utilizagdo do controle de
robos realizado através em sistemas bio-inspirados. Os experimentos foram implementa-
dos no ambiente Webots EDU (Coumans, 2013b) simulando o rob6 e-Puck (EPFL, 2013),
pela grande quantidade de trabalhos ja realizados a partir desta arquitetura em robo-
tica e também por ser a arquitetura adotada pelo laboratério ao qual esta pesquisa foi

realizada.
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CAPITULO B

Modelos para controle de robos

A partir do estudo dos trabalhos discutidos da literatura de robética foi possivel ob-
servar que modelos para controle de robos utilizando robética de enxames e autoématos
celulares sao escassos e que os trabalhos existentes sao desenvolvidos para um propoésito
especifico. Assim, no presente trabalho, modelos de dinamica coletiva baseados em ACs
serviram como inspira¢ao para a criagdo de um novo modelo baseado em ACs utilizado
para sistemas que envolvem robds moveis de busca em ambientes complexos dispondo de
multiplos recursos. Trés tarefas e seus respectivos modelos de navegacao propostos neste
trabalho sao apresentadas neste capitulo: forrageamento, coleta seletiva e busca e resgate.
Além disso, as defini¢oes e adaptacoes necessarias para a implementacao no ambiente de

simulacao Webots EDU foram apresentadas.

5.1 Modelo de forrageamento

O modelo para a tarefa de forrageamento foi denominado CAAM (Cellular Automata
Ant Memory) e publicado em (Lima and Oliveira, 2017a), possui dois niveis: o nivel de
cada robo individual e o nivel do ambiente onde o time de robds atua. Primeiramente, o
nivel do robo6 individual sera detalhado; em seguida sera apresentado o nivel do ambiente.

O modelo de cada robo pode ser descrito por um autémato finito deterministico de
quatro estados, assim como é apresentado na Figura 5.1. Cada estado sera detalhado para
a compreensao do sistema de busca de maneira geral. Inicialmente, cada robd permanece
no estado searching até que ele encontre algum objeto/comida. Ao encontrar algum

objeto dentro de seu raio de visao o robo0 entra no estado de grabbing para capturar o
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objeto/comida. Ao capturar a comida, o rob6 vai até o ninho e deposita a comida. Para
tal, o robd tem um conhecimento prévio do ambiente e da localizagao dos ninhos e transita

pelos outros dois estados: homing e depositing.

found

h 4

Searching Grabbing

Fy
resume grabbed

©<— Depositing oo Homing

Figura 5.1: Modelo representado em uma méaquina de estado finito (Winfield, 2009).

A

Inicialmente, a representagdo da estrutura predial 3D (Figura 5.2a) é transformada
para uma estrutura 2D (Figura 5.2b). Posteriormente, uma nova grade com robos e
alimentos é sobreposta (Figura 5.2b) sendo que os robos nao podem sobrepor os alimentos
e obstaculos e os alimentos nao podem sobrepor os obstaculos. O campo de piso possui
duas subdivisdes. A primeira contempla o campo de piso para o estado homing (static
and dynamic floor field). A segunda contempla o campo de piso do estado searching que é
dinamico e é baseado na técnica bioinspirada que utiliza os tragos de feromoénio deixados

no ambiente para prover a comunicagao global e indireta entre os agentes.

(a) Ambiente de simulagdo para robds 3D com (b) Ambiente de simulagdo 2D com grade de
obstaculos e um tnico ninho. robos e alimento e malha de piso.

Figura 5.2: Construgao do ambiente de simulagdo com obstaculos e um tinico ninho para
a execugao da tarefa de forrageamento pelo enxame de robos (em verde) e um conjunto de
alimentos (em laranja) que deve ser procurado e depositado no ninho (Castro and Lima,
2013a).

Na Figura 5.3 é apresentada uma ideia do comportamento dos robos durante uma si-
mulagao da tarefa de forrageamento com N = 3 robds e F' = 21 alimentos. Inicialmente,
conforme pode ser observado na Figura 5.3a, todos os robos estao no estado searching
(estado vermelho) e nenhum alimento (representados em azul) foi descoberto. Posterior-
mente, conforme pode ser observado na Figura 5.3b, um robd entra no estado grabbing
(robd em roxo), uma vez que o mesmo encontrou um alimento. No proéximo passo, con-
forme pode ser observado na Figura 5.3c, o robo que anteriormente havia encontrado no

estado grabbing entra no estado homing (rob6 verde) e os demais robds (robos vermelhos)
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continuam no estado searching. Em seguida, conforme pode ser observado na Figura 5.3d,
o robd que anteriormente estava no estado homing (robo verde) entra no estado depositing
(robd laranja). Por fim, conforme pode ser observado na Figura 5.3e, o rob6 que anterior-
mente estava no estado depositing (estado laranja) volta a para o estado searching (robd
vermelho), enquanto que um segundo robd encontra o alimento e muda de estado. A

seguir, o funcionamento de cada estado da maquina de estado finito (MEF) é detalhado.

(e) Exemplo grabbing t = 4. (f) Exemplo homing ¢ = 5.

Figura 5.3: Constru¢ao do ambiente de simulacdo com obstaculos e dois ninhos para a
execucao da tarefa de forrageamento pelo enxame de robos (vermelho, roxo, verde ou
laranja) e um conjunto de alimentos (em azul) que deve ser procurado e depositado no
ninho.
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O nivel do ambiente pode ser divido em trés etapas principais. A primeira etapa
consiste na abstracao do campo de piso que representa as unidades de comida. A segunda
etapa refere-se a criacao do campo de piso do processo de searching. Neste caso, o ambiente
¢ modificado na presenca de um rob6 em uma determinada célula. A cada passo de
tempo o robo6 deposita feromonio na sua célula e nas células adjacentes. Além disso, esse
feromonio possui uma taxa de declinio com o passar do tempo. O feromonio depositado
no ambiente tem o efeito de repulsao entre os agentes, pois cada robd escolhe células de
menor valor para realizarem seu movimento. O terceiro nivel de abstracao refere-se ao
campo de piso relacionado a busca do ninho para depoésito de cada uma das unidades de
comida apo6s serem coletados. Para isso, foram utilizados dois campos de piso, um que se
refere & distancia de cada célula & cada um dos ninhos, e outro que refere-se ao campo de
piso dinamico que d4 a contagem da quantidade de robds perto do ninho para cada célula
do campo de piso que contém um robo.

A seguir os 4 estados da MEF apresentada na Figura 5.1. Posteriormente, o processo
de resolucao de conflitos executado em estados (searching e homing) sera apresentado.

Posteriormente, algumas melhorias do modelo inicial serao apresentadas.

5.1.1 Busca no forrageamento

No estado searching, somente a posicao dos ninhos e a geometria do ambiente sao
determinadas e conhecidas pelo enxame de robds, o que torna essa busca global. A
comunicacao pelos agentes é indireta, ou seja, 0os mesmos nao trocam mensagens, mas
compartilham um tnico ambiente geral. Cada robd comunica-se com os demais robos do
enxame de maneira indireta através de um processo coordenado denominado estigmer-
gia, utilizando-se do feromoénio, um traco deixado no ambiente enquanto eles se movem,
contendo a informacao global da trajetoria de todos os robds. Essas interacoes indiretas
obtidas através de tragos de feromoénio depositados no ambiente criam uma sinergia entre
os agentes o que resulta em um comportamento global capaz de realizar a tarefa desejada
de forma mais eficiente. Sabe-se que as formigas nao trocam informacoes diretamente,
elas apenas trocam estimulos de forma indireta. O feromonio, que esta representado em
cada célula do campo de piso de busca, é compartilhado globalmente por todos os robos
do enxame. A cada célula é atribuido um valor de constante que representa o feromoénio
que cada robo6 deposita durante o processo de busca. Valores mais baixos correspondem
as células que sao menos visitadas pelos robos, por outro lado, valores mais altos repre-
sentam as células que foram mais visitadas ou tangenciadas pelos robos. Cada célula z
do campo de busca é atribuido o valor 0 no primeiro instante de tempo t = 0.

Além da informacao do campo de feromonio, cada robd pode ter um campo de visao na
localizacao dos alimentos, que simula a capacidade dos rob6s processarem imagens locais

e identificarem os objetos que devem coletar. Ou seja, um rob6 é capaz de encontrar
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um alimento dentro do seu raio de visao (r,), e este raio de visdo é definido a partir da
vizinhanca da célula central & qual o robo encontra-se naquele instante de tempo. Dessas
situacoes foram utilizados nas simulagoes: (i) o robd nao usa a leitura (r, = 0) ou (ii)
considera-se que a precisao dos sensores é capaz de identificar objetos apenas nas células
adjacentes ao robo (r, = 1). Assim, foram considerados campos de visdo r, =0e r, = 1.

A transicao de um robd de uma célula para a outra é um modelo de primeira escolha, ou
seja, o robo seleciona sempre a célula do campo de piso com menor valor de feroménio que
estd contida dentro do raio de sua vizinhanca. Os conflitos sao resolvidos de maneira nao
deterministica, conforme serd apresentado na secao 5.1.5. Neste caso, a ideia é justamente
utilizar a estigmergia de forma inversa, ou seja, cada rob6 evita o caminho j& percorrido
por outro robd, pois isso significa que provavelmente naquela porcao de campo de piso nao
existe nenhuma comida, uma vez que cada robd verifica a existéncia de alimento ao mover-
se para uma determinada célula discreta, diferentemente do modelo de Calvo et al. (2011a)
que contemplou um modelo continuo. Se existem duas unidades de comida dentro do raio
de visao do robd, o mesmo dirigi-se para a célula onde é apresentado o menor campo
de piso. Caso as unidades de comida estejam em duas células de campo de piso iguais,
uma delas é escolhida de maneira aleatéria. Neste caso, os robos criam campos de forca
denominados repulsao (Song et al., 2006). Além de fazer a verificagdo, o robd ainda deixa
um estimulo de feromonio no ambiente. Esse estimulo engloba a célula visitada e as células
adjacentes, considerando um raio 7y do AC, que esté sendo considerado na vizinhanca para
difusdo do feromdnio, similar ao modelo de dinamica de pedestres em (Schadschneider,
2001b). Além disso, com o passar do tempo, o trago deixado por cada robo no campo de
piso perde parte dos estimulos, caso nao seja reforcado, e evapora gradativamente similar
ao declinio de feromonio descrito em (Schadschneider, 2001a). O valor do feromoénio no
campo de piso da busca é determinado a cada instante. Inicialmente em ¢ = 0, todas as
células recebem um valor inicial de feromonio igual a zero. Posteriormente, cada célula
visitada por um robo é acrescida por uma constante § na célula central ou ¢’ na célula da

vizinhanga dentro do raio de difusao ry, conforme é apresentado na Equacgao 5.1.

x'éij)—i—& +—a=0,b=0
Tirayin T < 0<a<r,0<b<ry

t+1 _

Tlita)i+h) = (5-1)

A etapa de declinio afeta todas as células do reticulado a cada passo de tempo t:
toda célula com valor diferente de zero é decrescida por uma constante [ conforme é
apresentado na Equacgao 5.2.

=gt - (5.2)

1) 2

Na implementacao de versoes preliminares do modelo de forrageamento, foi observado

uma tendéncia a repeticao de caminhos no modelo puramente baseado em feromoénio
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invertido. A fim de reduzir a repeticao de caminhos ja percorridos, um fato recorrente
nesse modelo de feromoénio invertido, uma memoria finita () auxiliar foi implementada,
conforme apresentado na Figura 5.4, inspirada na Tabu Search (Glover, 1989), (Glover,
1990). O modelo sem a utilizagao da memoria ¢ denominado neste trabalho de Cellular
Automata Ant (CAA) model usado na andlise formal. Enquanto que a aplicacdo da

memoria faz com que o modelo seja denominado de CAAM.

2,4]3.4]3,5]|4.6]5.7]5,8] | | |

b

Fim

Figura 5.4: Exemplo de memoéria com politica de fila para o rob6 da arquitetura e-Puck
proposta para o processo de busca (EPFL, 2013).

A memoria foi implementada com a politica de fila, sendo muito importante para
otimizar o processo de busca, ja que evita que os robos escolhessem uma célula ja visitada
por si mesmo recentemente, aumentando dessa forma a performance do sistema. Assim,
a cada passo de tempo t quando um robd visita uma determinada célula no processo
de busca, ele adiciona a posicao exata dessa célula a sua fila. Antes de mover-se para
qualquer célula pelo modelo de primeira escolha, o rob6 percorre a sua fila e verifica se
aquela célula nao foi previamente visitada num passo de tempo anterior. Neste caso, o
rob6 escolhe uma outra célula para realizar o seu movimento, desde que esta nao esteja
na fila.

Duas situacoes condicionais também devem ser verificadas. A primeira refere-se a
quando o robd encontra-se na situagao de deadlock, ou seja, nao existe mais nenhuma célula
na vizinhanca que ndo tenha sido visitada pelo robo. A segunda refere-se a condicao de
fila cheia. Nas duas situacoes, a fila daquele rob6 é totalmente esvaziada, pelo fato de que
muitas das vezes torna-se dispendioso remover um elemento por vez, ji que o rob6 pode
voltar a uma situacio de deadlock ou fila cheia em um curto passo de tempo. A medida
que esta fila cresce, o processo de busca passa a consumir muito processamento, portanto,
um ajuste nas constantes que determinam o tamanho desta fila torna-se essencial. Além
disso, memorias muito grandes acabam gerando areas que sao bloqueadas pelo proprio
robo e que poderia conter um objeto ou deadlocks que esvaziariam periodicamente a fila

tornando-se um processo desvantajoso.

5.1.2 Captura no forrageamento

O processo de recolher e capturar o alimento pelo rob6 pode ser entendido de duas
maneiras, dependendo do raio de alcance da visao do rob6. Quando o rob6 nao tem raio

de visao (r, = 0), o mesmo deve sobrepor o alimento para entao captura-lo. Neste caso,
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Figura 5.5: Exemplo de formagao de filas pelos robés e criacao de zonas de bloqueio.

mesmo quando o rob6 passa numa célula adjacente ao alimento, o rob6 acaba nao vendo
o alimento, podendo ir para uma célula diferente de onde esteja aquele alimento. Neste
caso, existe uma economia de processamento, mas uma perda de eficiéncia do algoritmo.

Por outro lado, quando o robd possui um nivel de visao radial r, > 1, entao, apesar de
existir um processamento maior, o robo é capaz de ja prever em r, passos anteriores que
ele pegara o alimento, o que ja é considerado o estado grabbing. Uma vez que esta agao
possui prioridade em relacao aos demais robos e também em relagao ao proprio campo de
piso, o valor de campo de piso para realizar o movimento, quando o mesmo ja percebe o
alimento, pelos sensores. Nesse caso, o robo ird diretamente para a célula que contém o
alimento em r, passos de tempo.

Uma vez situado na célula onde o alimento identificado se localiza, o modelo faz com
que o robd permaneca nesse estado pelo ntimero de passos necessarios a conclusao da
operacao de coleta propriamente dita. Neste trabalho, em todas as simulagoes, o modelo
considera um tnico passo de tempo para a coleta, por uma questao de simplicidade.
Entretanto, em uma aplicacao real com arquiteturas com garras, por exemplo, a etapa
de captura pode ser mais demorada ou mesmo dotada de um controle mais complexo que

garante a conclusao da tarefa, sem prejuizo do restante do modelo.

5.1.3 Regresso no forrageamento

Cada robd no processo de homing carrega consigo um tunico objeto (alimento). Além
disso, cada rob6 conhece o ambiente como um todo, ou seja, ele sabe onde fica cada um
dos ninhos e obstaculos do ambiente. O campo de piso compartilhado pelos robos segue o

algoritmo proposto em (Varas et al., 2007). Note que qualquer outro algoritmo de distan-
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cias poderia ser utilizado, tais como, distancia Euclidiana, de Manhattan ou de Disjsktra
(Alizadeh, 2011). Neste caso, o modelo considera que as células mais proximas ao ninho
A; assumem os menores valores, enquanto que as células mais distantes sao atribuidas
com valores mais altos. O campo de piso estatico WY,,,..(z) é calculado iterativamente.
Inicialmente, sala é dividida em uma grade retangular e ao ninho A; é atribuido um valor
“ 17 sendo considerada a primeira camada a ser calculada. Posteriormente, todas as
células consideradas de segunda camada, adjacentes as células de primeira camada, sao

calculadas de acordo com as seguintes regras:

1. Se uma célula tem valor “n™: (i) todas as células adjacentes nas diregbes verticais
ou horizontais sao atribuidas com o valor “n + 1”7 e (ii) todas as células adjacentes

nas direcoes diagonais sao atribuidos o valor “n + \”.

2. Se existem conflitos na atribuicao de um valor de uma célula, uma vez que cada célula
é adjacente a varias outras células que podem ter valores n ou posicoes diferentes o

menor valor calculado de acordo com cada vizinha é atribuido a célula em conflito.

No algoritmo, considera-se A > 1, que representa o fato de que a distancia entre

duas células diagonais adjacentes ¢ maior que nas diregoes horizontal ou vertical. Nos
5
V/2 = 1.414, que representa a hipotenusa do triangulo.

experimentos, foi utilizado o valor A = =, sendo este o valor que mais se aproxima de

A medida que novas células tém o seu valor de piso atribuido, suas vizinhas terao
seu valor calculado no préximo passo de tempo. O processo é repetido até que todas as
células sio avaliadas. Paredes também sio considerados quando da definicdo do grid. As
células pertencentes as paredes sao atribuidos valores muito elevados de campo piso. Isto
assegura que os robds nunca tentarao ocupar uma destas células.

Foi apresentado em (Alizadeh, 2011) que o uso apenas do campo de piso estéatico
como em (Varas et al., 2007) nao é apropriado a este tipo de modelo, porque longas
filas foram observadas proximo as metas. De forma, similar, esse comportamento seria
incompativel na tarefa de forrageamento, quando é esperado um grande nimero de robos
no enxame. Assim, neste trabalho foi utilizado um campo de piso estatico em conjunto
com um campo de piso dinamico que ajuda a evitar a formacao de filas proximas ao ninho.
Para implementar esta estratégia, o algoritmo de (Alizadeh, 2011) foi utilizado, no qual
o ntimero de robds em torno do ninho é utilizado e influencia a escolha do melhor ninho
a depositar o alimento. No presente modelo, diferentemente do modelo em (Alizadeh,
2011), o robo nao troca essa escolha ao longo da movimentacao depois que ele decide o
ninho para depositar o alimento coletado. No entanto, o campo de piso dinamico tenta
evitar a formacao de longas filas e a diminuicao de conflitos préoximo aos ninhos. Neste
modelo, é determinado o peso de uma célula = em relacao a um ninho A no i-ésimo passo

de tempo W/(x). Inicialmente, W2 . (z) é utilizado de tal forma que ele representa a



5.1. Modelo de forrageamento 127

distancia de cada célula x do reticulado até o ninho A;. Para cada célula x que é ocupada

(v;) por um robé no etapa i-ésimo deve-se calcular T/ (x) de acordo com a Equagdo 5.3.

T/ () = PA) + 5 BA) (5.9

De tal maneira que as seguintes premissas devem ser satisfeitas:

1. if N < max(WZ,,,.(2))

— then WA(x) = Wi,,..(%) + a x TA(z)

static

2. else WA(x) = max (W4,,;.())

static

Conforme a seguinte configuracao:

L. PzA(w) = {y‘W;tlatzc<y) < Wsj?atic(x) and Yy € V;}?

2. B (@) = {yWiatie(y) = Wiarie(2) and y € Vi}.

static static

Os valores P/ (z) e E#(x) representam o ntimero de robds que estdo em células de
valores menores (P) ou iguais (F) as que possuem um robd que coletar um objeto estao
no estado homing. Em (Alizadeh, 2011) todas as outras células sao calculadas (vazias ou
ocupadas por um pedestre). Neste modelo, somente as células que contém um rob6 siao
calculadas e para o valor de cada uma dessas células ¢ acrescido um valor que representa
quantos robos pertencem a células menores ou iguais que o rob6 da célula que esta sendo
avaliada. Se a constante « for igual a 0, entao o modelo torna-se o modelo proposto em
(Varas et al., 2007). Quando usamos um valor para a > 0 os robos nao sao capazes de
mudar o caminho para um ninho previamente escolhido, mas com essa modificacao os
robo6s sao capazes de evitar congestionamento e formacao de filas préximo aos ninhos.
Finalmente, os pesos de uma célula x no passo i < 1 é ajustado por W;(z) e é calculado

pela seguinte Equacao 5.4:

Wi(x) = min{W?(z)| A é um ninho do ambiente}. (5.4)

Como estamos utilizando um modelo de primeira escolha, entao o robd escolhe a
célula de menor valor do campo de piso homing durante o processo de depésito e evita os
conflitos, usando os mesmos critérios no estado searching e que serao descritos na secao
5.1.5. Além disso, o rob6 é conhecedor da posicao a qual ele faz parte através de um
compartilhamento global e centralizado de informacoes e adicionalmente, cada robo sabe
para onde ele deve mover-se, uma vez que cada um desses robds recebe um mapeamento

do ambiente.
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5.1.4 Depo6sito no forrageamento

O depositing é o ultimo estado do ciclo percorrido pelo rob6 para coletar um objeto
e leva-lo ao ninho. Quando o robo chega ao ninho e estda carregando uma comida, o
rob6 deixa a comida nessa célula e volta ao ambiente para procurar mais comida, saindo
da posicao de deposito no ninho e retornando ao estado searching. Nesse modelo, foi
considerado apenas um passo de tempo. No entanto, se ji nao existe mais nenhuma
comida no ambiente e nao existe mais nenhum robé no estado homing, entao o processo

de busca é encerrado.

5.1.5 Resolucao de conflitos e movimentos do robo

Cada robo tenta movimentar-se para uma célula de menor valor, tanto quando esta no
estado searching ou ainda quando esta no estado homing. A diferenca entre os dois esta na
métrica utilizada. No caso do searching, essa métrica é dada pelo campo de piso de busca
e equivale ao valor do feromonio nas células, considerando-se um possivel bloqueio pela
fila Q). No caso do homing, essa métrica é dada pelo campo de piso de homing e equivale
ao valor de W;(z) dado pela Equacdo 5.4. No entanto, alguns conflitos podem ocorrer
durante essa decisao de se deslocar para a célula de menor valor. Em (Varas et al., 2007)
foram apresentados alguns desses conflitos, conforme exemplificado na Figura 5.6, onde os
niimeros correspondem ao valor do campo de piso em uma célula, os arcos representam as
intencoes de movimento, e os simbolos representam os pedestres em varias situacoes que
serdo descritas a seguir. (a) Circulo preenchido (representa uma situacao sem conflitos):
o rob6 movimenta-se para uma célula adjacente que apresenta o menor campo de piso (no
estado searching ou homing) naquele momento, minimizando sempre a sua escolha. (b)
Circulos abertos (situagao de conflito entre dois robos): dois robds tentam movimentar-se
para a mesma célula, caracterizando um conflito. Nesse caso, um valor aleatério decide
qual robo realizard o movimento, enquanto os perdedores ficam parados. (c) Triangulo
preenchido (situacao de conflito entre duas células): duas células com o mesmo campo de
piso, os robos decidem aleatoriamente para qual célula devem realizar o movimento. E
possivel perceber que esse método para resolucao de conflitos agrega nao determinismo ao
modelo de forrageamento, mesmo que a decisao seja realizada por um modelo de primeira
escolha.

No modelo em (Varas et al., 2007), além dos conflitos na Figura 5.6 a situagao de panico
é tratada. Entretanto, neste trabalho, devido ao fato de se tratar um modelo de enxames
de robos para a realizacao da tarefa de forrageamento, optamos por nao contemplar o
comportamento social de panico agregado ao modelo apresentado em (Varas et al., 2007),
uma vez que o objetivo do enxame de robos é realizar a tarefa proposta no menor tempo
possivel e o comportamento social de panico encontrado em pedestres numa situacao de

risco, nao contribui para o desempenho do enxame.
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Figura 5.6: Movimentos possiveis para os robos adaptado do modelo de (Varas et al.,
2007).

Em relagao a escolha da comida, se existem duas ou mais unidades de comida dentro do
raio de visao do robd, a unidade de comida com o menor valor de campo de piso é escolhida.
Por outro lado, se duas ou mais unidades de comida estao em células de campo de piso
iguais, uma unidade de comida é escolhida aleatoriamente pelo robd. Adicionalmente,
para evitar o efeito de inércia, em alguns momentos, foi necessario utilizar a cada ¢ passos

de tempo uma escolha de célula estocastica por todos os robés.

5.1.6 Variacoes no modelo de forrageamento

O modelo inicial proposto para a tarefa de forrageamento foi denominado CAAM
(Cellular Automata Ant Memory) model e as se¢oes anteriores apresentaram suas prin-
cipais caracteristicas. Os principais resultados e andlises dos experimentos de simulagao
envolvendo esse modelo sao apresentados no proximo capitulo e serviram de base para a
elaboragao do artigo (Lima and Oliveira, 2017a). Posteriormente, quatro variagoes foram
propostas a partir do modelo de forrageamento CAAM nas etapas de searching e homing,
através de novas investigacoes publicadas em (Lima and Oliveira, 2016a) e em (Lima and

Oliveira, 2016b). Cada uma dessas variagdes é detalhada nas se¢oes a seguir.

Alteracao da politica de memoéria na busca

O modelo denominado Cellular Automata Ant Queue (CAAQ), contempla uma alte-
ragao na politica da memoéria do utilizada no modelo CAAM. O algoritmo implementado
no modelo inicial (CAAM) apresenta uma memoria finita de tamanho () que é esvaziada
completamente quando a mesma esta cheia ou quando o rob6 encontra-se em deadlock,
situacao em que as células da vizinhanga estao em () impedindo a escolha da proxima
célula. Para evitar que a memoria seja sempre esvaziada e que os rob0s percam sua me-
moria recente de caminhos percorridos foram avaliadas outras politicas de gerenciamento

da memoria dos robos, conforme é apresentado a seguir.

1. A memoéria é completamente esvaziada no caso de deadlock e é completamente
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esvaziada no caso de memoria cheia, e os novos elementos sao inseridos a medida

que o robd realiza seu movimento (politica original do CAAM).

2. A memoria é completamente esvaziada no caso de deadlock e remove-se apenas o
primeiro elemento que entrou no caso de memoria cheia, assim a nova posicao €

inserida ao final da fila (primeira politica avaliado no CAAQ).

3. A memoria sofre alteracao de apenas do primeiro elemento no caso de deadlock,
assim a nova posicao é inserida ao final da fila, e é completamente esvaziada no caso

de memoria cheia (segunda politica avaliada no CAAQ).

4. A memoria nao é esvaziada em caso de fila cheia ou deadlock utilizando-se a politica

de fila para os dois casos (terceira politica avaliada no CAAQ).

Os resultados na avaliacao dessas politicas sao apresentadas e discutidas no proximo

capitulo.

Regresso probabilista elitista

Uma alternativa probabilistica para a modelagem do estado de homing foi avaliada
dando origem ao modelo Probabilistic Cellular Automata Ant Memory (PCAAM), que
também foi inspirado por modelos probabilisticos anteriores baseados em AC para a mo-
delagem de dindmica de multiddo durante uma evacuagido (Schadschneider et al., 2011).
No modelo PCAAM nao é considerado o campo de piso dinamico adotado no modelo
original CAAM (Lima and Oliveira, 2017a), a partir de uma adapta¢do do campo de
piso dindmico em (Alizadeh, 2011). Esta nova abordagem foi criada com o intuito de
melhorar o tempo que se leva para finalizar a tarefa de forrageamento e também reduzir
o tempo de processamento gerado a partir do célculo do piso dinamico. A nova ideia de
se utilizar um modelo probabilista partiu do pressuposto de que a aglomeracao perto dos
ninhos seria diminuida através da insercao de um elemento probabilista para a escolha
das novas células. No entanto se essa escolha for extremamente aleatoéria, a busca tende a
se afastar muito da rota 6tima. Esse comportamento deve-se ao fato de que o campo de
piso estatico fornece a distancia 6tima entre qualquer célula do reticulado e cada um dos
ninhos. Entretanto, para um mesmo ninho, as distancias das células de uma vizinhanca
tém diferencas minimas entre elas, podendo assumir uma diferenca méaxima de 3,, equiva-
lente & distancia entre 2 células em diagonais opostas, se for adotado A = 1,5. Assim, se
for realizado um sorteio probabilistico baseando-se apenas nas informacoes de campo de
piso (de forma similar a ideia da roleta no AG) para escolha da proxima célula, aumente
bastante a probabilidade de escolha de uma célula mais distante da meta, a cada passo.
Como resultado, os robos nao conseguem chegar com facilidade aos ninhos, atrasando a
finalizacao da tarefa de forrageamento.

No modelo PCAAM esse comportamento estatico é corrigido reduzindo-se bastante a

probabilidade de escolha das piores vizinhas. Cada robo escolhe um caminho a seguir no
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estado de homing, considerando-se a distancia para o ninho mais proximo em cada célula
da sua vizinhanca. Esta informacao é armazenada em cada célula z;; em Wstatic(xﬁj). O
processo de decidir o movimento é uma funcao probabilistica elitista, onde o rob6 escolhe
com alta probabilidade as células mais préximas ao ninho, depois da leitura dos valores
de Wsmtic(:cfj) associados a todas as células da vizinhanca baixos valores de probabilidade
sao associados as demais células da vizinhanca. O processo de decisao do proximo passo
inicia-se atribuindo valores c;; para cada célula da vizinhanca. Se uma ou mais células
tem o menor valor Wstatic(:cﬁj) no 77;’;, o valor ¢ € atribuido as células. Por outro lado,
se as células nao tém o valor mais baixo, o valor ¢, é atribuido as células. As variaveis
Cmax € Cmin Sa0 parametros do modelo que devem ser ajustados pelo projetista. O ideal
é que o sorteio tenha uma tendéncia elitista, porém permitindo que outros pontos sejam
sorteados eventualmente. Cada célula tem uma probabilidade ¢;; de ser escolhido dentre
um total ZZ:O cij, que representa a soma de todos os valores ¢;; na Mee, - A Equacao 5.5

representa a funcao de probabilidade decisao P(x;;).

Cmax t m

= %x»-<v(x~)€n_.

M Cid 1) — ) x

P(l’ij)t I = w=0T N

Cmin t L. m
Z?;:O Cij < xl] > v(‘xl.]) < nxij

(5.5)

Apobs o processo de decisao do proximo passo, o robd movimenta-se para a célula
x;; escolhida na sua vizinhanca. Este movimento de escolha probabilistico elitista impede
a formagao de linhas perto dos ninhos (Varas et al., 2007), jamming (Yamamoto et al.,
2007), comportamento de inércia (Yang et al., 2005), e permite escolhas com caminho
alternativo, quando comparados a uma escolha puramente deterministica, em um modelo
de primeira escolha. A titulo de exemplo, esses fenémenos (filas, jamming e inércia) sao
observados no modelo CAAM quando se usa a = 0, uma vez que o campo de piso dindmico
é ignorado e o modelo torna-se de primeira escolha. Os resultados e andlises do modelo
PCAAM foram apresentados em (Lima and Oliveira, 2016b) e sdo discutidos no proximo

capitulo.

Regresso probabilista hibrido

Uma nova estratégia de homing, denominada Hybrid Cellular Automata Ant Memory
(HCAAM), foi avaliada e publicada em (Lima and Oliveira, 2016a) visando melhorar
o desempenho da equipe e para distribuir igualmente os agentes nos ninhos durante o
processo de deposicao de objetos. A partir de experimentos com o modelo inicial CAAM
foi possivel constatar que os ninhos nao sao igualmente utilizados nem mesmo com a
adocdo do campo dinamico. Os agentes tendem a ir diretamente para o ninho que tem a
menor distancia para todas as células do meio ambiente, devido a forca do campo de piso
estatico. Este fenomeno ocorre devido a forte forga fisica que é dada ao campo estatico,

ou seja, o agente sempre tende a ir para a célula de menor valor.
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Visando a obtencao da utilizacao mais distribuida dos ninhos (ver Figura 5.7), a nova
estratégia de homing usa uma escolha probabilistica sobre uma grande parte do ambiente.
No entanto, como serd mostrado neste trabalho, um movimento puramente probabilista
atrasa o desempenho da equipe devido a fraqueza no poder que é dado para o campo de

piso estatico W2

Garic(Zij), que contém o menor caminho entre qualquer célula e um ninho

A. Uma vez que as distancias em uma vizinhanca de raio 1 pode diferir 2 unidades no
caso extremo, quando o robd estd longe de qualquer ninho as probabilidades envolvidas
sao muito semelhantes e torna a escolha aleatéria ruim, pois mistura-se a convergéncia
para o ninho. A Equagao 5.6 apresenta o movimento probabilista se a célula é maior do

que z;; > di (distancia estipulada), que cfj = |7721J| x10—T7xk, paracada l < k < |7]:’L71]| se

h

i; representa cada célula

xi; < V(xi5) € n;., que evita a mesma escolha ninho. O valor ¢

avaliada no 7,7 vizinhanca.

P(z;)" = % — 3y > dp} (5.6)
Zij:o Cij

Numa segunda fase, a escolha probabilistica é agregada com uma estratégia de movimento
probabilistico elitista Lima and Oliveira (2016a), aqui designado como estratégia hibrida.
Em seguida, os valores de distancia para o ninho sao atribuidos ¢;; para cada célula assim
como Lima and Oliveira (2017a). Se uma célula tem o menor valor no 77}, a cuax valor ¢
atribuido & célula. Em todos os outros casos, ¢y, valor é atribuido a célula. Cada célula
tem um c¢f; probabilidade de ser escolhida de um total de ZZ’L:o Cij NO 772;. A equagao
para o movimento da escolha elitista probabilistica P(z;;) é mostrada na Equagao 5.5.
Quando um rob6 se aproxima de uma certa distancia di' de um dos ninhos A, o robo ird
convergir para o movimento probabilista elitista como mostrado na Equagao 5.5 da atual
célula z;; para o ninho mais préoximo A. A vantagem da ideia aqui proposta combina o
poder de um movimento quase aleatério, e um atrator que faz movimentos mais precisos
perto do ninho selecionado usando a Equacgao 5.5. Se a célula de valor inferior x;; < i
ao selecionado, os agentes sao guiados pela Equacao 5.5. Em todos os outros casos, os

robos sao guiados através da Equacao 5.6.

Regresso probabilista hibrido com calculo de densidade

Uma tltima estratégia de homing foi avaliada e o modelo de forrageamento resultante
foi denominado Density Cellular Automata Ant Memory (DCAAM). Essa estratégia visa
melhorar a distribuicao dos ninhos e também o desempenho médio de tempo 1" da equipe
(ver 5.8). O estado homing aqui proposto baseia-se na ideia de que as formigas tém a
particularidade de contagem de densidade perto dos ninhos (Gordon, 2014). Neste caso,
cada formiga é capaz de reconhecer uma outra companheira-de-ninho, devido as diferen-

tes taxas de hidrocarbonetos espalhados pelo ambiente (Gordon, 2007). Eles também
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Random

Elitist

Figura 5.7: Exemplo do célculo probabilista hibrido onde para células mais distantes do
ninho uma escolha mais randomizada é realizada e & medida que os agentes chegam perto
dos ninhos os agentes tendem a realizar movimentos mais elitistas, se aproximando mais
do modelo deterministico de primeira escolha.

sao capazes de reconhecer que formiga é responsavel por cada tarefa no ninho (Gordon,
2013), e quando é o melhor momento ¢ para sair para forragear ou voltar para o ninho.
Uma formiga nao serd capaz de sair e procurar comida, se h& varias outras formigas a
procura de alimentos ao mesmo tempo. Se ha varias de formigas que saem do ninho e ha
muitas formigas no estado homing, uma grande quantidade de colisoes provavelmente ira
acontecer.

Inspirado nesse comportamento bioldégico uma estratégia de coordenacao da equipe de
robos foi proposta, que pode ser considerada hibrida. Nessa estratégia, os agentes sao
capazes de usar o célculo de densidade p4, de cada ninho A para selecionar o ninho a

uma certa distancia thk dada pela Equagao 5.15.

v
Ak

ij=0

No caso em que os ninhos sao igualmente lotados, o campo de piso estético Wsmtic(xﬁj)

é usado. Deve-se lembrar que o campo de piso estatico estd associado ao movimento

probabilistico elitista como na Equacao 5.5. O agente é capaz de decidir qual é a melhor

solu¢ao, ir para o ninho mais préximo A ou ir para um que nao esteja congestionado como
mostrado na Equagao 5.16.

| ol W(‘i’g;) —ply < Vply k> 1

g i € min(WA Pag =Vl k=1

(553])

x

(5.8)

Se h& muitos agentes esperando para depositar sua comida no ninho de uma fila sera
formada perto dele criando um efeito de bloqueio e o ninho sera bloqueado. Além disso,
se um lote de unidades de alimentos estao sendo depositados e virios agentes estao livres

para procurar novamente, campos de forcas opostas aparecem perto dos ninhos, similar



134 Capitulo 5. Modelos para controle de Tobds

ao efeito de parentesco (Schadschneider, 2001b). Essas for¢as sao chamadas de forcas de
repulsao, retardam o desempenho da equipe. Usando o modelo DCAAM, os robos evitam
a formacao de linha perto dos ninhos por causa de uma boa distribuicao entre eles. A
abordagem do estado homing no modelo DCAAM impede, a formagao de linhas perto
dos ninhosVaras et al. (2007), obstru¢ao dos ninhos Yamamoto et al. (2007), comporta-
mento de inércia Yang et al. (2005), e permite um caminho para o ninho com escolhas

alternativas, sendo essa uma das melhorias do nosso trabalho.

Density (#robots)
l>l Or l<l Or I=l

Figura 5.8: Exemplo do célculo probabilista hibrido com célculo de densidade onde para
células mais proximas ao ninho um célculo de densidade da quantidade de outros agentes
é calculada e repassada ao agente. Com esse célculo é possivel encontrar o melhor melhor
ninho para se depositar o objeto coletado pelo agente.

5.1.7 Comparacao entre o modelo proposto e modelos da litera-

tura

O modelo CAAM para a navegagao de multi-robds e suas respectivas variagoes (CAAQ,
PCAAM, HCAAM, DCAAM) propostas nesta tese utiliza diversas técnicas presentes na
literatura, por isso pode ser considerado um sistema hibrido. Entretanto, nenhum outro
sistema investigado na literatura faz a utilizacao simultanea de todos os algoritmos e es-
tratégias apresentados no presente trabalho. Dentre essas técnicas podemos destacar a
utilizacao de: busca Tabu, autématos celulares, dinamica coletiva de pedestres e robdtica
de enxames, sendo analisados os efeitos sociais (inércia, fricgao, obstrugao, congestiona-
mento, formacgdo de filas, arqueamento) decorrentes da tarefa e também os efeitos de
tempo para a conclusdo da tarefa, cobertura do ambiente e a distribuicao da tarefa por
cada um dos agentes.

A modelagem do comportamento individual de um rob6 através de um AFD de quatro
estados também foi adotado nos modelos de forrageamento investigados em (Lerman et al.,
2005) e (Winfield, 2009). Entretanto, o funcionamento de cada estado no modelo aqui

descrito é bem mas complexo e inspirado em outros modelos da literatura, conforme
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descrito a seguir.

Neste contexto, podemos destacar que a elaboracao do processo de searching baseia-
se na ideia de utilizagdo de feromonio invertido, proposto inicialmente em (Calvo et al.,
2011a). Esta técnica de busca permite que exista uma melhor distribuigao do time de
robos dentro do ambiente. No entanto, neste trabalho, foi utilizado um modelo de difusao
de feromonio discreto e mais complexo, com novas constantes para prover um melhor
espalhamento do time de robos. Além disso, em (Calvo et al., 2011a) o modelo de busca é
probabilistico, enquanto que no modelo inicial CAAM utilizamos um modelo de primeira
escolha com resolugao de conflitos nao-deterministica. Ou seja, uma célula de menor valor
é escolhida pelo rob6 e caso existam células com o menor valor, uma delas é escolhida
aleatoriamente. Além disso, os modelos de dinadmica populacional descritos em (Nishi-
nari et al., 2006) também adotaram um modelo de feromonio. Entretanto, o mesmo foi
utilizado como elemento de atragao e nao de repulsdo. Por outro lado, os modelos (Kir-
chner and Schadschneider, 2002) e (Schadschneider, 2001a) usaram o conceito de declinio
e difusao, sem uso da terminologia de feromonio. Adicionalmente, para evitar a repeticao
de caminhos no CAAM uma estratégia de memoria curta baseada em fila foi adotada. A
fila utilizada neste trabalho é inspirada na Tabu Search (Glover, 1989). Essa fila, além
de prover uma disposicao mais esparsa do time de robos dentro do ambiente também
ajuda o time evitar a visitacao de locais recentemente percorridos, especialmente quando
os parametros nao estao inicialmente ajustados.

O processo de grabbing considera que cada robo seja capaz de coletar um tinico objeto
por vez como em (Beckers et al., 1994). Além disso, quando o robé verifica que tem um
objeto dentro do seu raio de visao ele pega o objeto dentro no préximo instante de tempo,
desde que nao seja detectado nenhum conflito. O processo de depositing é constituido de
um tnico passo de tempo e consiste em depositar a comida coletada pelo robd dentro do
ninho escolhido.

A elaboracao do processo de homing deste trabalho pode ser associada aos modelos
de dinamica de pedestres em (Varas et al., 2007) e (Alizadeh, 2011) e (Schadschneider
et al., 2011). Neste trabalho, o campo de piso estéatico é baseado no trabalho proposto
em (Varas et al., 2007) e a distancia resultante ¢ baseada no nimero de passos minimos
até a saida, mas poderia ser alterado pelas métricas de Manhattan ou Euclidiana como
proposto por (Schadschneider, 2001b). A inser¢do do campo de piso dinamico, associado
ao campo de piso estatico, foi baseado no trabalho de (Alizadeh, 2011). No entanto,
neste trabalho, uma alteragao do piso dinamico foi adotada. Essa alteracao permite que
o arqueamento investigado em (Alizadeh, 2011), (Wei-Guo et al., 2006) e (Perez et al.,
2002) seja mais suave para o processo de homing. A Figura 5.9 exemplifica esse fenomeno
apresentando dois exemplos de simulacao do CAAM. O primeiro com o = 0 (sem o uso
do piso dinamico) e o segundo usa a = 1 (com o piso dinamico interferindo na escolha

dos robos).
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Posteriormente no modelo DCAAM também investigado neste trabalho, a inser¢ao da
abordagem bioldgica no contexto de robdtica do trabalho de (Gordon, 2013) trouxe ao
trabalho uma melhor utiliza¢ao dos ninhos. Além disso, evita: aglomeragoes (Yamamoto
et al., 2007), comportamento de inércia (Yuan and Tan, 2007), congestionamento (Li-jun
et al., 2009), a formacao de filas de espera Varas et al. (2007) e a obstrugao (Song et al.,
2006) em frente aos ninhos. Os trabalhos de (Nishinari et al., 2004) e (Boukas et al.,
2015) fizeram uma referéncia & modelagem de evacuagdo de pedestres e robotica, mas
nao a utilizaram no contexto da resolucao de problemas ligados a tarefas no campo de

robotica como no presente trabalho.

(a) Formagao de fila o = 0. (b) Sem formagao de fila o = 1.

Figura 5.9: Os robds em vermelho estao carregando um objeto enquanto que os robos em
verde acabaram de depositar um objeto, os simbolos (%) representam os focos de comida.

A resolucao de conflitos adotada neste trabalho é nao-deterministica e considera que
cada rob6 deve ocupar uma tnica célula do campo e nao sobrepor os obstaculos, essa
resolucdo foi inspirada do trabalho (Varas et al., 2007). No entanto, neste trabalho nao

foi adotado o parametro de panico, utilizado no trabalho de (Varas et al., 2007).

5.2 Modelo de coleta seletiva de objetos

Esta secao descreve um modelo para o controle de um time de robds projetado para
a tarefa de coleta seletiva denominado SCAAM (Stochastic Cellular Automata Ant Me-
mory). Mais especificamente, nessa tarefa os robos devem coletar objetos distribuidos em
um ambiente separando-os por tipo e colocando-os em depdsitos especificos. Os robos
podem operar em um ambiente que pode conter obstaculos. O modelo também é baseado
em comportamentos individuais simples, que combinados podem resultar num time coo-
perativo. Este modelo também pode ser descrito em dois niveis: nivel do ambiente e nivel
individual do rob6. O modelo do rob6 pode ser representado pelo automato finito deter-
ministico de cinco estados apresentado na Figura 5.10. Cada estado serd detalhado nesta

secao. Inicialmente, cada rob6 permanece no estado searching até que ele encontre algum
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objeto. Ao encontrar um objeto ele faz uma deteccao do tipo de objeto que ele encontrou
no estado selecting. Apo6s a deteccao do tipo de objeto, o rob6 coleta e leva o objeto no
deposito especifico, transitando pelos estados grabbing, homing e depositing. A primeira
abordagem considerada é quando os robds sao homogéneos, ou seja, quando todos tém
o mesmo controlador e estao aptos a capturarem qualquer tipo de objeto observado no
AFD da Figura 5.10. Para tornar o time heterogéneo, alguns ajustes sao requeridos e o
AFD é mostrado na Figura 5.11. Neste caso, uma transi¢ao de quando o rob6 identifica
um objeto que nao é do seu tipo, ele volta a procurar por outros objetos. O time de robos

conhece o ambiente previamente. Quando todos os objetos sao depositados o processo é

finalizado.

. found . selected )
O—» Searching one_» Selecting » Grabbing

F Y

resume

.- . grabbed

l: }<— Depositing < Homin <
P g home g

Figura 5.10: Automato finito que representa o controlador da tarefa de coleta seletiva
para um time homogéneo.

Com relagao ao modelo do ambiente, assim como no modelo forrageamento, a estrutura
predial para esta tarefa é uma abstragao 2D da planta real. As grades de objetos, robos
e obstaculos sao diferentes e sobrepostas para a execucao do modelo. Se o modelo é
executado com robds homogéneos, uma tinica grade de piso de busca é necesséria para o
controle. No entanto, se o time de robos é heterogéneo, entao, a quantidade de campos de
busca é a mesma quantidade de tipos de robos. O niimero de grades de campo de piso de
depositos corresponde sempre & quantidade de tipos de objetos existentes no ambiente,

tanto no modelo heterogéneo, quanto no homogéneo.

. found . selected .
O—> Searching > Selecting » Grabbing
4 refused
resume
e . grabbed
[: }4— Depositing [« Homin <
P ° home g

Figura 5.11: Automato finito que representa o controlador da tarefa de coleta seletiva
para um time heterogéneo.

Coleta seletiva com time homogéneo

Na Figura 5.12 é apresentada uma ideia do comportamento de um time de robds

homogéneo durante uma simulagio da tarefa de coleta seletiva com N = 3 robds (circulos).
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Nessa figura, além dos robds, existem 10 objetos do tipo “1” (estrelas azul claro) e 11
objetos do tipo “2” (estrelas azul escuro). Nesse cenario, os parametros serdao N = 3,
F; =10 e F, = 11. O ambiente apresenta dois depoésitos e como o time é homogéneo
qualquer rob6 pode encontrar e pegar qualquer tipo de objeto. Objetos do tipo “1” sao
colocados em depdsitos do tipo “1”7 e objetos do tipo “2” sao colocados em depésitos do
tipo “2”. A abertura mais ao norte é o depodsito “1” e a abertura ao sul é o deposito
2. Inicialmente, conforme pode ser observado na Figura 5.12a todos os robos estao no
estado searching (estado vermelho). Logo depois, na Figura 5.12b, o rob6 em rosa esta
no processo de identificacao do objeto.

Em seguida, conforme pode ser observado na Figura 5.12¢, o robo percebe que o objeto
é do tipo “2” e captura o objeto mudando para o estado roxo (grabbing). Posteriormente, o
robo leva o objeto para o deposito “2” (Figura 5.12d) mudando par ao estado homing (cor
verde). Em seguida, o objeto é colocado no deposito (Figura 5.12e) no estado depositing
(cor amarela) ao mesmo tempo que outro robo esta no processo de identificacao de um
objeto. Logo depois, conforme pode ser observado na Figura 5.12f, o rob6 que estava no
estado amarelo volta para o estado searching (vermelho) enquanto que o rob6 no estado
de identificac@o captura o objeto do tipo “1” e muda de rosa para o estado roxo (grabbing).
No final, o robo que estava no estado de grabbing vai para o estado homing, se deslocando
para o ninho correspondente ao tipo de objeto ao qual ele estd carregando, conforme

ilustrado na Figura 5.12g e na Figura 5.12h.

Coleta seletiva com time heterogéneo

Na Figura 5.13 é apresentada uma ideia do comportamento de um time de roboés
heterogéneo durante uma simulacao da tarefa de coleta seletiva com 2 robos do tipo
“1” (vermelho claro) e 1 rob6 do tipo “2” (vermelho escuro), e 10 objetos do tipo “1”
(estrelas azul claro), e 11 objetos do tipo “2” (estrelas azul escuro). Neste caso, temos
Ny =2, Ny =1, F} =10 e Fy, = 11. Os robos vermelhos claros capturam objeto azul
claro, enquanto que os robds vermelhos escuros capturam objeto azul escuro. O ambiente
apresenta dois depositos e como o time é heterogéneo, os robds pegam apenas objetos do
tipo correspondente a sua especificacao. Objetos do tipo “1” sao colocados em depositos
do tipo “1” (ao norte) e objetos do tipo “2” sao colocados em depositos do tipo “2” (ao
sul). Inicialmente, conforme pode ser observado na Figura 5.13a, todos os robos estao no
estado de busca (estado vermelho claro ou vermelho escuro). Em seguida o rob6 vermelho
claro muda para o estado de processo de identificacao do objeto e muda para o estado

rosa, conforme esté ilustrado na Figura 5.13b.
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L
||
(a) Exemplo searching ¢ = 0. (b) Exemplo selecting t = 1.
|
||
(c) Exemplo grabbing t = 2. (d) Exemplo homing t = 3.

(g) Exemplo homing ¢t = 6. (h) Exemplo homing t = 7.

Figura 5.12: Construcao do ambiente de simulagao com obstaculos e dois ninhos para a
execugao da coleta seletiva pelo time de robds e um conjunto de alimentos (em azul).



140 Capitulo 5. Modelos para controle de robds

(g) Exemplo homing ¢t = 6. (h) Exemplo homing t = 7.

Figura 5.13: Construcao do ambiente de simulagao com obstaculos e dois ninhos para a
execucao da coleta seletiva pelo enxame de robos e um conjunto de alimentos (em azul).
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Logo ap6s, conforme pode ser observado na Figura 5.13c, o rob6 percebe que o objeto
é do tipo “2” e captura o objeto mudando para o estado roxo. Posteriormente o robo6 verde
(estado homimg) leva o objeto para o deposito “2” (Figura 5.13d). Em seguida, na Figura
5.13e 0 objeto é colocado no deposito (estado depositing) ao mesmo tempo que outros
dois robos vermelhos escuros estao no processo de identificagdo de objetos. Logo depois,
conforme pode ser observado na Figura 5.13f, o robd que estava no estado amarelo volta
para o estado de busca enquanto que o robd mais a direita no estado de identificacao
captura o objeto do tipo “1”. O rob6 mais a esquerda identifica um objeto do tipo “2”, no
entanto, ele € um robd de tipo “17, portanto o objeto nao é capturado por ele. Nesse caso,
o rob6 aumenta o valor do feroménio do tipo “1”, mas nao afeta o valor do feromonio do
tipo “2”. No final, o rob0 que estava no estado de captura vai para o estado depdésito no
ninho correspondente ao tipo de objeto ao qual ele esta carregando, conforme ilustrado

na Figura 5.13g e na Figura 5.13h.

5.2.1 Busca na coleta seletiva

O processo de busca na tarefa de coleta seletiva é similar ao processo de busca apre-
sentado para a tarefa de forrageamento. A posicao dos ninhos e a geometria do ambiente
sao determinadas e conhecidas pelo enxame de robos. A comunicacdo pelos agentes é
indireta, ou seja, os mesmos nao trocam mensagens, mas compartilham um tnico ambi-
ente geral. Cada rob6 comunica-se com os demais robos do enxame de maneira indireta
através da estigmergia, utilizando-se do feromoénio. O feromoénio, que esta representado
em cada célula do campo de piso de busca, ¢ compartilhado globalmente por todos os
robo6s de um mesmo tipo do enxame.

Neste caso, a busca é global, no entanto podemos ter um time de rob6s homogéneo ou
heterogéneo. Quando o time é homogéneo um tnico campo de feromoénio é necessario
para a execucao da tarefa, similar ao que ao modelo da tarefa de forrageamento. Por
outro lado, quando o time de robo6s é heterogéneo sao necessarios mais de um campo de
piso de feromoénio. Isso significa que nao é importante para os demais robos saberem onde
estao os objetos do outro time de robds. A cada célula é atribuido um valor de constante
que representa o feromonio que cada robo deposita durante o processo de busca. Valores
mais baixos correspondem as células que sao menos visitadas pelos robos, por outro lado,
valores mais altos representam as células que foram mais visitadas ou tangenciadas pelos
robos. Cada célula x do campo de busca é atribuido o valor 0 no primeiro instante de
tempo t = 0.

Também nesta tarefa cada robo pode ou nao ter um campo de visao na localizacao
dos alimentos, que simula o poder de precisao dos sensores ou da camera do robo. Neste
trabalho, foram considerados apenas o tipo de campo de visao definido pelo parametro

r, (raio de visdo). Um robo é capaz de encontrar um alimento dentro do seu raio de
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visao que ¢ aplicado a vizinhanca da célula central a qual o robo encontra-se naquele
instante de tempo. Esse comportamento modela a capacidade do rob6 usar os sensores
para identificar obstaculos em células adjacentes a ele.

Diferentemente do modelo CAAM para a tarefa de forrageamento, a transicao de um
rob6 de uma célula para outra ¢ um modelo de probabilistico, ou seja, o robé seleciona com
uma probabilidade nao nula uma célula dentro do seu raio de vizinhanca, sendo que as
células com valores mais baixos tém maior probabilidade de serem selecionadas por terem
sido menos visitadas tanto no estado de searching quanto no estado de homing. Portanto, o
modelo é puramente estocastico e é denominado SCAAM (Sthocastic Cellular Automata
Ant Memory). Os conflitos sao resolvidos de maneira nao-deterministica, conforme foi
apresentado na secao 5.1.5, pois acredita-se que o nao-determinismo na tarefa de busca
pode prover maior cobertura do time de robdés, por permitir um maior movimento entre
a vizinhanca da célula vizinha & qual o rob6 encontra-se inserido.

A equacao que representa a funcdo de probabilidade decisao de escolha da célula
do campo de piso de busca de feromonio P(z;;) é mostrado na Equagao 5.9. A escolha é
probabilista elitista, pois apresenta uma melhor configuracao que o processo puramente
de primeira escolha proposto no algoritmo CAAM. Para um dado robo, as células z;; que
possuem a menor quantidade de passos dentro da vizinhanga em e, recebem o valor ¢y,
enquanto que as demais recebem um valor cp;,. Todas as células da vizinhanca Ny:; S840
somadas resultando num total de ZZ:O c;j e as células de menor valor tem uma chance
Cmax dentro do total, enquanto que as menores tem uma chance c,,;, de serem escolhidas.
Apbs o processo de decisao de células, o rob6 movimenta-se para outra célula z;; na

sua vizinhanca.

Plag)*t = § S0

e gl <V(zy) € it
j J ij (59)

Assim como no modelo CAAM, no modelo SCAAM proposto para a tarefa de coleta
seletiva a fim de reduzir a repeticao de caminhos ja percorridos, a memoria finita @)
também foi utilizada para otimizar a tarefa. Quando o time é homogéneo, apenas um
campo de piso é utilizado. Assim, o mesmo campo de piso de busca é compartilhado por
todos os robos, cabendo a eles apenas identificar o tipo de objeto e o ninho. Por outro
lado, quando time é heterogéneo, o campo de busca de cada tipo de robd, nao interfere
no campo de piso de busca dos outros tipos de robo6s, bem como na atualizacao de cada
campo de busca.

Uma alteragao foi no processo de controle do feromonio das células inserida para
a tarefa de coleta seletiva. Esse estimulo engloba a célula visitada e suas adjacentes,
considerando-se um raio 7, do AC que esta sendo considerado na vizinhanca (difusao)

(Schadschneider, 2001b). O feromonio perde sua forga com o passar do tempo (declinio).
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Inicialmente, todas as células do campo de piso estao configuradas com o valor 0. Com
o passar do tempo o feromonio vai sendo depositado através de uma constante delta e
0" para as células vizinhas a célula central. Cada célula que é visitada por um robd é
acrescida de uma constante de difusao ¢ e de uma constante de difusdo na vizinhanca ¢’,

que varia em funcao do tempo t, de acordo com a seguinte Equacao 5.10.

'+ 0 —d=1
t+1
v {xt HO 8 = (1 - ek (5:10)

c

O declinio, neste caso também é realizado através de uma constante 3, como apre-
sentado anteriormente para o modelo CAAM. Entretanto, no modelo da coleta seletiva
a quantidade de feromonio que existia previamente na célula é levado em consideracao.
Inicialmente em ¢ = 0, todas as células recebem um valor inicial de feromoénio igual a zero
2! = 0. Cada célula é decrementada por uma parcela resultante da funcao de declinio 3
de acordo com a seguinte Equacao 5.11.

s =gt — B, B=(1— tanh(FTa)) (5.11)

c

5.2.2 Identificacao na coleta seletiva

O processo de identificacao na coleta seletiva refere-se a identificacao do tipo de objeto
que esta sendo investigado. A habilidade de detectar a presenca de objetos pode ser
realizada através dos sensores ou da camera do rob6. No entanto, identificar objetos
no ambiente consiste em apos a sua deteccao descobrir qual é o tipo de objeto que foi
encontrado. Portanto, é importante que a mesma receba um estado particular pois exigira
um processamento mais elaborado. Esse tipo de processamento é importante se os agentes
precisam executar tarefas eficientes em ambientes estruturados, como casas, escritorios
ou hospitais. Se muitos tipos e formas de objetos precisam ser identificados, entao um
classificador mais sofisticado elaborado a partir de uma base de treinamento precisa ser
elaborado para o reconhecimento de imagens. Neste trabalho serd utilizado apenas uma

identificacao da cor do objeto, pois todos terao o mesmo formato.

5.2.3 Captura na coleta seletiva

O estados de captura no modelo da tarefa de coleta seletiva tem a mesma funciona-
lidade utilizada na tarefa de forrageamento. Apoés a identificagao do objeto o robo passa
para o estado denominado de processo de captura, sendo que o robd pode visualizar o
objeto em um raio de visao r, e capturar o objeto em 1" = r, passos de tempo, quando nao
hé conflitos. Neste caso, o rob6 que visualizou o objeto previamente possui prioridade em
relacao aos demais robos e também em relacao ao proprio campo de piso. Ou seja, uma

vez que um robd identifica um objeto, ele nao considera o valor de campo de piso para
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realizar o movimento, e se dirige diretamente para a célula onde o alimento foi detectado.

5.2.4 Regresso na coleta seletiva

O processo de regresso (homing) do SCAAM ¢é baseado no modelo PCAAM para
o forrageameto. Entretanto, para o caso da coleta seletiva, para cada tipo de objeto
existe um tipo de deposito diferente. Assim, para tornar o processo vidvel, no caso
do time homogéneo cada robd tem o campo de piso estatico de cada tipo de deposito
armazenado em sua memoria. Assim que um robd captura um objeto ele sabe qual mapa
deve percorrer até chegar no depoésito desejado. Todo o célculo de cada campo de piso é
baseado no modelo de (Varas et al., 2007). Para a realiza¢do do movimento, escolhe-se
a aleatoriamente uma célula do campo de piso usando o modelo, ou seja, baseado no
modelo de PCAAM. Os conflitos sao resolvidos de maneira nao deterministica, conforme
descrito na Secao 5.1.5. A equacao que representa a funcao de probabilidade decisao de
escolha da célula do campo de piso de estatico de feromonio P(z;;) é mostrado na Equacao
5.12. A escolha é probabilista elitista assim como no searching e no regresso do modelo
PCAAM para o forrageamento. Para um dado robd, as células x;; que possuem a menor
quantidade de passos dentro da vizinhanca em N, recebem o valor .., enquanto que as
demais recebem um valor ¢,;,,. Todas as células da vizinhanca 7];’; sao somadas resultando

num total de Z:';'L:o c;j e as células de menor valor tem uma chance ¢y, dentro do total,
enquanto que as menores tem uma chance c,;, de serem escolhidas. Apos o processo de

decisao de células, o rob6 movimenta-se para outra célula na sua vizinhanca.

Cmax t . m
P(xy)™ = Shoas T < Vlay) € 0,
min t

(5.12)

Adicionalmente, cada robd move-se para o seu campo de piso que corresponde ao ninho
do tipo de objeto que ele coletou, conforme descrito na Equacgao 5.13. Esse processo de
dividir os robds para cada um dos ninhos melhora automaticamente a distribuicao dos
robos de forma igualitaria pelos ninhos. Dessa forma, evita-se a formagao de filas perto
dos ninhos. Por outro lado, podem ser criados congestionamentos, dependendo da grande
quantidade sucessiva de um mesmo tipo de objeto que pode ser coletado por diferentes

robos em tempos similares.

Wi(x) = min{W;*(x)| A é um ninho do mesmo tipo do objeto coletado pelo robo € x}.
(5.13)
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5.2.5 Depo6sito na coleta seletiva

Apés o estado de homing o robd para para o estado denominado depositing, nesta
tarefa, também é o 1ltimo estado que o robd permanece. Quando o rob6 chega ao depdsito
e esta carregando um objeto, o rob6 deixa o objeto no depdsito e volta para procurar mais
comida. Se ja nao existe mais objetos no ambiente e nao existe mais nenhum rob6 no

estado homing, entao a tarefa é finalizada.

5.3 Modelo de busca e resgate

Esta se¢@o descreve um time de robos projetado para a tarefa de busca e resgate em
um ambiente com incéndio. Portanto, a tarefa desses robos é coletar objetos dentro de
um ambiente inéspito ao transito humano. O modelo para busca e resgate desenvolvido
nesta tese de doutorado foi denominado FSCAAM (Fire Sthocastic Cellular Automata
Ant Memory Model). Este modelo pode ser descrito pelo automato finito deterministico
de seis estados apresentado na Figura 5.14. Cada estado serd detalhado nesta secao. No
instante inicial, o time de robds é colocado no estado de busca ao mesmo tempo que um
foco de incéndio é disparado no ambiente. O Foco de incéndio se alastra pelo ambiente
através de uma funcao hiperbdlica, modelado a partir de uma regra de transicao de um
AC. O fogo funciona como um obstaculo para o time de robos. Ao mesmo tempo o enxame
de robos busca por objetos. Ao encontrar algum objeto ele o carrega e se desloca até um
deposito, onde o mesmo é deixado. Os robos e objetos nao sao afetados fisicamente pelo
fogo. Os robos sao homogéneos, ou seja todos tém o mesmo controlador e, portanto, estao
aptos a capturar qualquer tipo de objeto e colocé-lo em qualquer depésito. Quando todos

os objetos sao depositados o processo é finalizado.

probability time
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Figura 5.14: Autémato finito que representa o controlador da tarefa de busca e resgate.

A
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Na Figura 5.15, é apresentado um exemplo de espalhamento de fogo durante a tarefa
de busca e resgate de objetos, onde trés robds homogéneos foram utilizados para realizar

a tarefa. Na Figura 5.15b sao apresentadas as posicoes iniciais do robd e um foco de
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incéndio com chama nova (estado laranja) na parte central do reticulado. Em seguida, na
Figura 5.15b é apresentado o resultado do espalhamento inicial do fogo, sendo que este
espalhamento é obtido a partir de funcoes probabilisticas. Adicionalmente, o rob6 mais
ao sul entra nos estados de identificacao e captura do um objeto, enquanto que os demais
estao procurando por outros objetos. Na Figura 5.15¢, o rob6 mais ao sul captura o objeto
que estava dentro do seu raio de visao e o fogo se espalha no ambiente, com chamas novas
(laranja) e chamas velhas (amarelas). Na Figura 5.15d, o rob6 ao sul no estado homing,
os demais permanecem no estado searching e algumas chamas mortas (cinzas), surgem
como resultado do espalhamento e evolugao do fogo. Em seguida, na Figura 5.15e o robo
mais ao sul deixa o seu objeto dentro do depdsito e os outros dois robos identificam novos
objetos entrando no estado identifying. Enquanto isso, o fogo se espalha pelo ambiente e
algumas chamas morrem. Por fim, na Figura 5.15f, o robd mais ao sul volta para estado
searching e os outros dois robos carregam os objetos, entrando no estado grabbing. Nessa
figura é possivel observar o efeito do espalhamento e da evolugao do fogo ap6s 5 passos
de tempo a partir do foco inicializado em ¢t = 0. Vemos que 35 células do reticulado ja

foram afetadas, sendo 20 chamas novas, 5 chamas antigas e 11 cinzas.

5.3.1 Modelagem de propagacao do fogo

A modelagem da propagacao do incéndio proposta neste trabalho é baseada em auto-
matos celulares. No trabalho precursor (Zheng et al., 2011) a dindmica populacional é
baseada em ACs, mas utiliza uma distribui¢ao coordenada para a simulacao do fogo. O
modelo FSCAAM ¢é executado no ambiente de simulacao e considera que todas as células
sao homogeéneas, ou seja, todas tém a mesma probabilidade de queimar. O modelo é
hibrido, porque considera uma regra de transicao que é probabilistica e temporal (Di-
lao, 1993). Inicialmente todas as células estdo intactas, ou seja, ndo ha nenhum foco
de incéndio no ambiente de simulagao. As células que nao estao no estado queimando,
nao apresentam diferenca na coloracao de suas células. Uma célula no estado laranja ou
amarelo sao células no estado queimando, e a diferenca entre as duas cores se da pela
quantidade de tempo transcorrido entre um estado e outro. Inicialmente, todas as células
recebem um valor inicial de zero “0” (célula sem coloragao). Uma célula do ambiente é
sorteada para ser o foco de incéndio no estado queimando do tipo “1” (cor laranja). A cor
cinza representa células que ja queimaram. A seguir é apresentada a regra de atualizagao

de propagacao de incéndio dentro do ambiente de simulagao.

1. Cada célula tem uma probabilidade ndo nula P(z) de comegar a queimar caso

tenha uma célula adjacente no estado queimando ou estado morto, tal que P(z) =
t—a

w% X (0.7p+0.3¢) x w, sendo ¢ e € a quantidade de células queimando e mortas,

respectivamente, ao redor da célula central, a, b e ¢ sao constantes de inclinagao

da curva da secante hiperbélica, ¢ representa o tempo da iteracao corrente e m
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(e) Exemplo grabbing t = 4. (f) Exemplo homing ¢ = 5.

Figura 5.15: Construgdo do ambiente de simulagao com obstaculos e dois ninhos para
a execugdo da tarefa de forrageamento pelo enxame de robos (vermelho, roxo, verde ou
rosa) e um conjunto de alimentos (em azul) que deve ser procurado e depositado no ninho.
Os losangos laranja, amarelo e cinza claro estao apresentados os estados que a chama do
incéndio dentro do ambiente de simulagao modelado através de um autdémato celular pode
alcancar.

representa o tamanho da vizinhanga bidimensional m = (2r; + 1)?, sendo que 7,

representa o raio de espalhamento do fogo.

2. Uma célula permanece no estado queimando do tipo “1” (cor laranja) por 77 passos

de tempo e muda para o estado queimando do tipo “2” (cor amarela).
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3. Uma célula permanece no estado queimando do tipo “2” (cor amarela) por T passos

de tempo e muda para o estado morta (cor cinza).

4. Uma célula permanece no estado morta (cor cinza) por tempo indefinido.

De acordo com (Rothermel, 1972) a intensidade das chamas é fator de exponencial
agravamento para alteracao da coloragao e propagacao das chamas. A intensidade das
chamas é implementada apenas para efeito visual (Hernandez et al., 2007), ou seja, a
medida que a célula queima, altera-se seu estado de coloragao. Neste trabalho é proposta
uma modelagem da propagacao de incéndio com grande probabilidade de espalhamento

utilizando-se a funcao da secante hiperbdlica apresentada na Figura 5.16.

0 10 20 0 a0 50 0 70 80 a0 100
ration:

Figura 5.16: Funcao da secante hiperbolica.

Um modelo de espalhamento de fogos baseado em ACs foi apresentado em (Lima and
Lima, 2014), que propos a fungao de intensidade de espalhamento através de uma fungao
discreta criada manualmente. Nesta tese de doutorado, a implementacao foi realizada
através de uma funcao da secante hiperbolica ou funcao logistica. Além disso, nos tra-
balhos de (Lima and Lima, 2014) e (Dilao, 1993) o fator vento foi considerado, ja que
o espalhamento era realizado em uma floresta com arvores homogéneas e em um ambi-
ente propicio a essas condigoes climaticas. Neste trabalho, o ambiente de simulacao é
fechado e desconsidera-se o fator vento. A ideia apresentada neste trabalho é que a inten-
sidade de poder de propagacao do fogo aumenta ao longo do tempo (), atinge um &apice
e posteriormente volta a perder forca de propagacao. Ou seja, inicialmente o fogo tem
maior intensidade para propagar chamas e a medida que o tempo passa, essa intensidade

é reduzida.
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5.3.2 Busca na tarefa de busca e resgate

O estado searching para a tarefa de busca e resgate é similar ao apresentado na tarefa
de coleta seletiva. Ou seja, a escolha é probabilista elitista. A equagao que representa a
funcao de probabilidade decisao de escolha da célula do campo de piso de busca de
feromonio P(x;;) é mostrado na Equagao 5.14. A escolha é probabilista elitista, pois apre-
senta uma melhor configuragao que o processo puramente de primeira escolha proposto no
algoritmo CAAM. Para um dado robo, as células x;; que possuem a menor quantidade de
passos dentro da vizinhanca em ey, recebem o valor c,.x, enquanto que as demais rece-
bem um valor c,;,. Todas as células da vizinhanga ngfj sao somadas resultando num total
de Z:?:o c;j e as células de menor valor tem uma chance ¢y, dentro do total, enquanto
que as menores tem uma chance c,,;, de serem escolhidas. Apds o processo de decisao de

células, o robo movimenta-se para outra célula na sua vizinhanca.

Cmax t B m
P(xl'j)t+1 — Z?;:() Cij < xl] S v<x7‘3> € nxij
e gy > V) €

Assim como nos modelos CAAM e SCAAM, no modelo FSCAAM proposto para a

tarefa de busca e resgate a memoria finita () também foi utilizada para otimizar a tarefa,

(5.14)

a fim de reduzir a repeticao de caminhos ja percorridos.

Uma alteracao no algoritmo foi proposta com o intuito de apresentar uma fungao
de deposito de feromoénio que varia nao somente a partir da interagao de um robd e o
campo de piso, mas também a partir da iteracao do tempo. A funcao escolhida foi a
funcao da tangente hiperbdlica, apresentada na Figura 5.17. Essa funcao foi escolhida
devido ao fato de que a medida que uma quantidade suficiente de comida é encontrada
pelas formigas, elas tendem a diminuir a inser¢ao de feroménio no ambiente (Gordon
et al., 1993). Esse tipo de comportamento é importante para os robos, pois ao final da
busca acaba sendo mais dificil de encontrar alimentos, e uma busca com campo de piso
uniforme pode acelerar o processo. Outras fungoes com comportamento similar, como a
funcao logistica, poderiam ser utilizadas. Inicialmente, todas as células recebem um valor
inicial de feromonio igual a zero z' = 0. Em seguida, é previsto que a regra de difusio
e declinio de feromoénio seja realizada através de uma funcao que inicialmente deposite
muito feromoénio dentro do campo de piso e posteriormente, essa taxa é decrementada,

conforme descrito a seguir:

1. todas as células recebem um valor inicial de feromonio igual a zero z* = 0.

2. cada célula que é visitada por um robo é acrescida de uma parcela resultante da
funcao de difusdo § de acordo com a seguinte equacao z'*' = z! 4 §, sendo que

_ t—a
d=px) = %h(b), a, b e c sao constantes de inclinagao da curva da tangente

hiperbolica e t representa o tempo da iteracao corrente.
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3. cada célula é decrementada por uma parcela resultante da funcao de declinio £ de
17tanh(t*T“)

, a, becsao
&

acordo com a seguinte equacao 2 = 2t — 3, sendo que 3 =
constantes de inclinacao da curva da tangente hiperbolica e t representa o tempo

da iteragao corrente.

T = Hyperbolic tangent

Probabiliy (P(t))

Figura 5.17: Funcao da tangente hiperboélica com a =35, b =15e c = 2.

5.3.3 Identificacao na tarefa de busca e resgate

O estado identifying prevé a diferenciacao de um objeto de um foco de incéndio dentro
do ambiente de simulacao. Assim, quando o robo se aproxima de um objeto dentro raio de
seu visao, ele identifica através de seu sistema de cameras, o tipo de objeto encontrado.
Se o robo identificar como um objeto, entao, é possivel que o mesmo entre no estado
de captura. Caso o robo identifique um foco de incéndio ele considera o foco como um
obstéculo. Assim, o robd nao é capaz de mover-se para uma célula com foco de incéndio,

a menos que ele nao tenha outra possibilidade.

5.3.4 Captura na tarefa de busca e resgate

Os estado grabbing no modelo da tarefa de busca e resgate tem a mesma funcionalidade
utilizada na tarefa de forrageamento. Apods a identificacdo do objeto o robd passa para
o estado denominado de processo de captura o rob6é pode ver o objeto em um raio de
visao r, e capturar o objeto em T = r, passos de tempo, quando nao ha conflitos. Neste
caso, o robd que visualizou o objeto previamente possui prioridade em relacao aos demais
robos e também em relacao ao préprio campo de piso, ou seja, ele nao considera o valor

de campo de piso para realizar o movimento, quando o mesmo ji percebe o alimento.
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5.3.5 Regresso na tarefa de busca e resgate

O estado homing proposto para o modelo de busca e resgate é baseado na ideia de que
as formigas se comunicam diretamente através do toque de suas antenas. Num ninho as
formigas se cobrem de uma camada de gordura que carrega um odor especifico daquela
colonia (Gordon et al., 1993). Por exemplo, as formigas que ficam expostas ao ambiente
possuem diferentes odores especificos de hidrocarboneto cuticulares. Por esse motivo, uma
formiga é capaz de reconhecer suas companheiras de ninhos. A partir disso, as formigas
usam o padrao de seus contatos de antenas a medida que encontra formigas de outras
tarefas, para decidir o que fazer. FEsse padrao é a mensagem trocada por elas. Diante
disso, é possivel diferenciar, por exemplo, se uma formiga é coletora, responsavel pela
manuten¢ao ou pela limpeza do ninho (Wagner et al., 2000). Além disso, de acordo com
(Gordon, 2002), as formigas saem do ninho para suas varias tarefas e a maneira com que
elas tém essa frequéncia de contatos, saem ou entram no ninho, influencia ou determina
a decisao de cada formiga sobre sair ou nao, e sobre qual tarefa adotar, e o padrao que
deve fazer quando volta para o ninho. Outra particularidade é que embora as formigas
nao saibam contar precisamente, elas sao capazes de diferenciar seus trabalhos e também
de dividir a quantidade de formigas para cada tipo de tarefa (Gordon, 2013).

Dessa forma, neste trabalho é proposta a ideia de que quando um rob6 captura um
objeto esse robd usa nao s6 o campo de piso estatico e o piso dinamico para decidir o
caminho até o ninho, mas também uma combinacao da troca de mensagens com o sensor
de proximidade do ninho. A partir dessa troca de mensagens, que pode ocorrer a cada
no momento de captura do objeto, tornando o processo dinamico, o robd pode escolher o
melhor ninho. Existe um sensor em cada ninho com raio de visao r,,, € este é o responsavel
por avisar aos outros robés sobre a quantidade de robds ao redor desse ninho num raio
de visao r,. Entao, um dos dois ninhos é escolhido. Quanto maior é o raio de visao
rn, melhor é a chance de saber qual é o ninho menos congestionado a ser escolhido, no
entanto, se esse raio é muito grande, ele acaba fornecendo uma informacao distorcida da
fusdo dos dois ninhos simultaneamente. Assim, a estratégia segue a mesma definicao do
modelo DCAAM, tal que py4, de cada ninho A serve para selecionar o ninho a uma certa

distancia d'y, conforme a Equacao 5.15.

v
Ak

ph, = fo] (5.15)

ij=0

No caso em que os ninhos sao igualmente lotados, o campo de piso estatico Wstatic(:pﬁj)
é usado. Deve-se lembrar que o campo de piso estatico estd associado ao movimento
probabilistico elitista como na Equacao 5.5. O agente é capaz de decidir qual é a melhor

solugao, ir para o ninho mais proximo A ou ir para um que nao esteja congestionado como
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mostrado na Equacao 5.16.

t Akzt
Tij € Wity

xt € min(Wég) e ply = ply k> 1

4 4
e <—pA;c<VpAk,k21
]

T (5.16)

A utilizacao desse processo de homing com célculo de densidades proximo aos ninhos
é de extrema importancia, ja que o fogo cria obstaculos virtuais para os robos, que sao
capazes de identificar quando as chamas estao no estado mais abrasivo. Quando a inten-
sidade das chamas torna-se menos intensa, os robos sao capazes de infiltrarem por entre
o fogo. Sem a utilizagdo do DCAAM no processo de homing do FSCAAM, a execucao
do algoritmo seria mais lenta, uma vez que os robds além de encontrarem um maior nivel
de congestionamento proximo aos ninhos devido a méa distribuicao advindo do algoritmo
de (Varas et al., 2007), ainda teria um outro problema que seria a resolucao de conflitos
entre os obstaculos moveis, que neste trabalho sao as chamas em processo de combustao

elevado.

5.3.6 Deposito na tarefa de busca e resgate

Apobs o estado de homing o robd para para o estado denominado depositing, nesta
tarefa, também ¢ o tltimo estado que o rob6 permanece. Quando o robo chega ao deposito
e esta carregando um objeto, o rob6 deixa o objeto no deposito e volta para procurar mais
comida. Se ja nao existe mais objetos no ambiente e nao existe mais nenhum robo6 no

estado homing, entao a tarefa é finalizada.

5.3.7 Resolucao de conflitos na tarefa de busca e resgate

A tarefa de busca e resgate apresenta a mesma resolugao de conflitos apresentada na
Secao 5.1.5. Ou seja, nao somente a tarefa de busca é nao deterministica, mas também as
regras que regem a resolucao de conflitos. No entanto, um fator adicional foi adicionado
ao ambiente de simulacao que é o tratamento de obsticulos méveis. Assim, quando
um robo identifica uma chama de fogo o mesmo trata essa chama como um obstaculo e
entao realiza um movimento de desvio. Quando a chama do incéndio morre, o rob6 pode

entao entrar nessa regiao para a procura de objetos.

5.4 Implementacao do modelo no Webots

Esta secao apresenta os detalhes de implementa¢ao do modelo RCAAM (Robot Cel-
lular Automata Ant Memory) para a tarefa de forrageamento no ambiente de simulagao
Webots utilizando-se o rob6 e-Puck. Algumas adaptagoes do modelo inicial foram realiza-

das para que fosse possivel sua execucao no simulador, tais como, detec¢ao de cruzamento
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e criagao de obstaculos virtuais (Marchese, 1996). Além disso, um modelo para sincroni-
zacao do time de robos foi proposto neste trabalho. A descri¢ao formal desse modelo foi
detalhada e publicada em (Lima et al., 2017b).

5.4.1 Modelo de comunicacao para sincronizag¢ao do time de robos

Para que fosse possivel sincronizar, ou seja, fazer com que o enxame realizasse o0 movi-
mento no mesmo instante de tempo, foi necessario compartilhar globalmente a informacao
entre os robds através de um servidor e as mensagens eram enviadas através de arquivos
de texto. Cada arquivo de texto contém o tempo t em que o robd se encontra e a posicao
na matriz. Inicialmente, cada robd envia a informacao para o servidor sobre o seu tempo
t e posicionamento na matriz, que representa o ambiente de simulacao. Posteriormente,
o servidor realiza a leitura de cada arquivo, e insere os valores numa matriz interna para
calcular para onde cada robo deve realizar o seu movimento no instante de tempo ¢ + 1.
Esse servidor resolve os possiveis conflitos e também fornece num diretério compartilhado
um arquivo de texto que indica onde cada robo6 deve realizar o movimento. No entanto,
cada robo decide seu angulo de rotacao Neste arquivo de texto fornecido pelo servidor
existe uma informacao sobre as proximas posicoes de todos os robos e também o instante
de tempo t + 1. Em seguida, cada robo realiza a leitura desse arquivo de forma paralela
e independente. O robo6 recebendo a informacao da sua posicao no tempo ¢t + 1, comeca,
entao, a realizar o seu movimento. Ao mesmo tempo, o servidor realiza leituras continuas
nos arquivos de cada rob6 para entao verificar se cada um deles ja completou o seu mo-
vimento. Um robo s6 completa o seu movimento, quando ele escreve no arquivo a sua
posicao no instante ¢t + 1. A partir da escrita, o servidor poderd acessar aquela informa-
¢ao. Por fim, o servidor acessa informacao de todos os robos no instante de tempo t + 1
e calcula as novas posicoes de cada robo. O processo continua, até que nao tenha mais
nenhum rob6 que nao se tenha depositado o seu alimento. O diagrama que representa o

modelo de sincronizacao estd ilustrado na Figura 5.18.
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Figura 5.18: Diagrama que representa a sincroniza¢ao de movimento do time de robos
(Lima et al., 2017b).
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5.4.2 Resolucao de conflitos

A resolucao de conflitos foi adaptada para a implementagao no ambiente de simulagao
Webots. Além das trés condicoes de conflito apresentadas na Figura 5.6, que se referem
aos conflitos considerando-se apenas as posicoes finais dos robds, uma quarta condicao foi
adicionada a fim de evitar uma colisao entre dois ou mais robos. A resolucao de conflitos
prevé a deteccao de movimentos do tipo “X” entre dois robos, conforme esta apresentado
na Figura 5.19 através dos triangulos abertos. Inicialmente, um primeiro rob6 é sorteado
aleatoriamente e realiza o seu movimento enquanto o segundo robo espera o primeiro robo
completar o seu movimento. Posteriormente, o segundo robo realiza o movimento e assim
o time de robos é sincronizados. Toda a movimentacao é realizada em um tinico passo

discreto de tempo.

Iy In+1

> D>

Figura 5.19: Detecgao de conflitos do tipo “X” (Lima et al., 2017b).

5.4.3 Criacao de obstaculos virtuais

O conceito de obstéaculos virtuais foi apresentado no trabalho de (Marchese, 2011).
Devido a grande quantidade de colisdes provocadas em movimentos adjacentes a um
obstaculo, a criacao de obstaculos virtuais torna-se necessiria quando o ambiente de
simulagao apresenta obstaculos internos além das paredes internas, ou mesmo se as paredes
possuem quinas.

A Figura 5.20 ilustra um exemplo de colisao contra obstaculos reais. Na Figura 5.20a
é apresentado um exemplo de um robo colidindo contra um obstaculo, quando deseja
fazer uma movimentagao diagonal. Para resolver este problema, uma técnica de duplo
movimento poderia ser utilizado (Pereira et al., 2011). No entanto, essa solu¢do poderia
gerar um atraso na simulacao, em especial porque todos os robds evem estar sincroniza-
dos. Para resolver este problema de forma efetiva, a adigao de obstéculos virtuais foi ser
incorporada ao ambiente de simulagao, fazendo com que este problema fosse resolvido.
Um exemplo de obstaculos virtuais esta ilustrado na Figura 5.20b.

Nesse caso, os obstaculos reais para os quais a localizacao é conhecida a priori sao
alargados de forma que o mapa do ambiente considera células adicionais como obstaculos

pelos quais os robos nao devem trafegar. Esse alargamento pode ser um parametro do
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sistema a ser ajustado de acordo com as dimensoes do ambiente, do rob6, da célula e da
precisao. Nos experimentos realizados o alargamento utilizado foi de 1 célula em torno

dos obstaculos reais.

@
~

Virtual
Obstacles

Collisi

(a) Exemplo de colisdo de robé com (b) Exemplo de obstaculo virtual para
obstéculo real. evitar colisao.

Figura 5.20: Exemplo da estrutura de obstaculos virtuais proposta em (Marchese, 2011).

5.4.4 Utilizacao da odometria, GPS e rotacao dos roboés

Como o modelo é baseado em ACs, entao a sequéncia de movimentos do rob6 é discreta.
Para que ele possa realizar o movimento é necessario que o robdé receba um comando
de rotacdo para uma determinada orientacdo, ou translacao para uma nova célula. A
primeira implementacao no Webots do modelo RCAAM utiliza a odometria para controlar
a movimentacao do time de robos. A odometria é um método de estimacao de posicao
e orientacao muito utilizado em robdtica moével. A funcao de odometria utilizada neste
trabalho foi a mesma utilizada no trabalho de (Ferreira et al., 2014). No entanto, para este
trabalho, esta fungao nao trouxe a precisao necesséria para coordenar os robos exatamente
no centro da célula. Neste trabalho, apesar do movimento de uma célula para outra ser
um passo relativamente pequeno, o deslocamento final é a sequéncia de diversos passos.
Assim, o erro acumulado prejudica a precisdo do rob6, pois 0 mesmo nao centraliza na
célula e pode colidir com outros robds durante o experimento. Assim, uma segunda
implementagdo do modelo RCAAM foi realizada usando GPS (Global Position Sensor).

O GPS é um sensor que pode obter a informacao absoluta da posi¢do a partir do
controlador do programa. Este slot de tenologia de GPS pode ser usado através de infor-
magoes de satélite ou de laser. A precisdo do GPS é expressa em metros. Na linguagem
de programacao C utilizando-se a biblioteca de GPS do Webots, o vetor retornado é um
ponteiro com os valores de cada coordenada. Cada valor representa uma chamada da
fungdo (step()) e a mesma retorna a coordenada a cada passo de tempo. Neste modelo,
esse slot foi necessario para que a acuracia da centralizacao na célula fosse atingida, uma
vez que o modelo precisa sincronizar os passos de tempo e a centralizacao dentro de cada

célula para impedir colisoes.
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Inicialmente, o time de robos era disposto na mesma orientacao, ou seja, todos os robos
ficavam num angulo de 0° orientados para frente. Apos realizar o movimento, cada um dos
robos do time voltava para suas posicoes iniciais. Ou seja, quando o robo rotacionava para
fazer um movimento em diagonal, ap6s a realizacao do movimento, este rob6 rotacionava
para sua posicao original. Essas rotacoes sequenciais em que o robo retorne a sua posi¢ao
original a cada movimento realizado, provoca um aumento no tempo total da execucao
da tarefa.

Posteriormente, um ajuste na rotacao desses robos foi realizada para que o time alcan-
casse um melhor desempenho. Para isso, uma variavel na estrutura do robo foi adicionada.
Essa variavel guarda o estado do angulo do rob6 naquele momento. Assim, quando o robd
rotaciona para a realizagao do movimento ele permanece no mesmo angulo em que realizou
o movimento, até que a proxima acao seja decidida.

O slot IMU (Inertial Measurement Unit) simula uma unidade de medigao inercial. Esse
no calcula e retorna angulos suas rotacao, de passo e de guinada com respeito a um sistema
de coordenadas global definida no slot da WorldInfo. Com esse slot é possivel medir a
uma aceleracao ou a uma velocidade angular, através do acelerdbmetro ou giroscopio. No
modelo RCAAM, este slot foi utilizado para o calculo do erro do angulo de guinada que
cada robd comete ao realizar movimentos de giro. Assim, esse slot permitiu calcular
através de um limiar de erros, e a partir desse calculo o robd é capaz de corrigir seu
angulo de guinada, corrigindo a precisao de centralizacao para cada robo dentro de cada

célula.

5.4.5 Processamento de imagens para identificagcao de objetos e

mundo inteligente

O processamento de imagens foi inserido no estado de searching para tornar a si-
mulacao com os robds mais realista. Durante o processo de busca cada robo utiliza sua
camera para encontrar objetos ao longo do caminho. Para processar as informacoes cap-
turadas pela camera do rob6 a partir do seu raio de visao r,, o rob6 tem que girar em
360° e verificar para cada célula da vizinhanca de tamanho m se existe um alimento em
sua visao de raio r,. Este processo compreende o processamento de imagem ambiente. A
comida é representada por um circulo azul [0 0 1] no padrao RGB, conforme apresentado
na Figura 5.21. Para simplificagao, qualquer outro objeto no ambiente tem a cor diferente
do circulo da comida e a camera tem a rotagao voltada para o piso térreo, minimizando
o tempo de processamento. O tamanho da camera é de 1 vezesl4, que 14 representa o
tamanho da célula de ambiente [. Se um pixel azul é detectado a partir da rotagao do
robo, entao o robo faz um movimento e vai para o estado de grabbing, que consiste na
tnica etapa que representa a pegar o objeto detectado.

Um smart grid inclui uma variedade de medidas operacionais e de energia, de toque,
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incluindo medidores inteligentes e aparelhos inteligentes, que sao capazes de medir dife-
rencas dindmicas com o passar do tempo. Para a realizacao desse controle do ambiente,
foi utilizado uma rede de sensores disposta por cada uma das células do reticulado, con-
forme apresentado na Figura 5.21. Neste nosso trabalho, o objetivo é fazer um controle
em nivel do ambiente, de tal maneira que quando um rob6 se sobrepoe a uma célula, apos
verificar com sua camera que a mesma é um foco de comida, ela desaparece do ambiente
simulado. Esse controle é realizado a partir de leituras do arquivo onde sao armazenadas
as unidades de comida a partir do sistema geral de controle das demais variaveis do am-
biente (ferémonio, obstéculos). No Webots EDU, a criagdo se deu a partir da criacao de
uma malha de sensores interconectados com o mundo através de uma matriz, cada um
desses sensores é dotado de um LED no modo de luz ligada, quando o rob6 passa sobre
esses sensores, detectado pelo arquivo de controle da variavel de comida do ambiente, o
LED é por sua vez desligado. Quando nao h& mais nenhum LED ligado no ambiente e
todos os robos estao no estado livre, entao o processo de busca é finalizado e a tarefa de

forrageamento também é completada.
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Figura 5.21: Ambiente inteligente simulagdo do mundo com " obstaculos e um ninho A,
o enxame robo é representado por M e unidades de alimentagao sao representados pela
M, o sensor de comida é representado pela T, e cada unidade de alimentacao tem apenas
um 90° sensor de posi¢ao vertical (Castro and Lima, 2013a).

5.4.6 Melhorias na tarefa de forrageamento do Webots

Quatro melhorias foram propostas para integrarem o modelo de forrageamento e suas
respectivas implementagoes no Webots EDU, sendo que essas melhorias se deram nos al-
goritmos de searching e homing, publicadas em (Lima and Oliveira, 2016b) e em (Lima
and Oliveira, 2016a). Essas melhorias contemplam utilizar ndo somente as abordagens de
investigagao de localizacao, sincronizagao, controle, processamento de imagens e utilizagao
de mundos inteligentes, mas também as melhorias impostas nos algoritmos CAAQ (Lima
and Oliveira, 2016b), PCAAM (Lima and Oliveira, 2016b), HCAAM (Lima and Oliveira,
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2016a), DCAAM (Lima and Oliveira, 2016a). Na se¢ao de experimentos, foi possivel com-
provar que a partir das melhorias do algoritmos teoéricos, houve uma significativa melhoria
no ambiente de simulacao do Webots EDU e os respectivos foram denominados Robot
Cellular Automata Ant Queue (RCAAQ) model, Robot Probabilistic Cellular Automata
Ant Memory (RPCAAM), Robot Hybrid Cellular Automata Ant (RHCAAM) model e
Robot Density Cellular Automata Ant (RDCAAM) model.

5.5 Comentarios finais sobre os modelos propostos

Neste capitulo foram apresentados os modelos CAA, CAAM, CAAQ, PCAAM, HCA-
AM, SCAAM, FSCAAM e RCAAM elaborados para as trés tarefas de times de robos:
forrageamento, coleta seletiva, busca e resgate, e a adaptacao do forrageamento para a
implementacao em robos reais. Adicionalmente, as defini¢oes de implementacgao de cada
um dos trés modelos foram apresentadas. Além disso, foi apresentado um novo modelo
para a simulagao de propagacao de incéndios em ambientes fechados através da técnica de
automatos celulares. Por fim foram apresentadas as principais adaptagoes que devem ser
realizadas para a implementacao do modelo RCAAM no ambiente de simulagdo Webots
EDU para os robos e-Puck, e suas respectivas melhorias denominadas apresentadas nos
algoritmos RCAAQ, RPCAAM, RHCAAM e RDCAAM. Os resultados dos experimentos

para a validagao destes modelos serao apresentados nos capitulos posteriores.



CAPITULO 6

Analise da formal da proposta

Uma das investigacoes desenvolvidas neste trabalho foi o estudo do modelo de fe-
romonio invertido utilizado em todas as tarefas para enxames de robds estudadas neste
trabalho do ponto de vista teorico, através da transformacao desse modelo em um grafo.
Adicionalmente, uma anéalise da busca competitiva pelos ninhos foi analisada segundo a
teoria das filas. A anélise formal apresentada neste capitulo foi publicada em (Lima and
Oliveira, 2017b), cujo principal objetivo desse estudo é investigagdo do potencial de co-
bertura e convergéncia do algoritmo Cellular Automata Ant (CAA). Sabe-se que o CAA
é tido como modelo base para a aplicacao nas tarefas de roboética investigadas no pre-
sente trabalho, onde nao serd considerada a memoria adicional, para facilitar a analise
dos dados. Sabe-se que CAAM é uma generalizacao de CAA, quando a memoria possui

comprimento nulo.

6.1 Contextualizacao sobre cobertura de ambientes

A utilizacao de sistemas de miltiplos robos pode ser considerada de extrema vantagem
em uma gama de areas e dominios de aplicagao (Cortes et al., 2005) e pode ser visto como
uma estratégia para a exploragao (Choset, 2001), conforme nas se¢oes anteriores. Em um
sistema de miltiplos robds, cada um apresenta um conjunto de componentes para senso-
riamento, computacao e comunicacao. Assim, as estratégias de coordenacao apresentam
as vantagens de minimizagao de esforcos do robd (distancia e energia consumida pelo
robd) e tempo para manter a topologia adequada, minimizando o custo computacional

e, por consequéncia maximiza-se a area de cobertura (Choset, 2005). Quando o mapa
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do ambiente é conhecido, o desenvolvimento de uma estratégia 6tima para a coordenacao
do time de robos torna-se relativamente menos complexo. A resolugao de um sistema
multi-robos para o problema de cobertura minimal é NP-hard (Zheng et al., 2010). Em
outros trabalhos esse problema ¢é resolvido através da inteligéncia coletiva baseados em
algoritmos polinomiais bio-inspirados (Calvo et al., 2012). Por este motivo, neste traba-
lho, surgiu a motivagao para modelar um algoritmo de tempo polinomial, baseado em
algoritmos de inteligéncia coletiva e comportamento social de enxames, para a tarefa de
forrageamento. Para o cumprimento desta tarefa é necessario a realizacao da cobertura de
todo o ambiente e o recolhimento de todos os objetos. Neste contexto, a eficacia de mui-
tos modelos é avaliada considerando-se o grau de cobertura obtido (Zheng et al., 2010).
A cobertura neste trabalho é dada pelo algoritmo polinomial de feroménio de formigas
invertido com memoéria. Embora seja muito citado como algoritmos de otimizacao que
exploram forma do comportamento social animal, até recentemente este tema foi pouco
explorado sob o ponto de vista teorico. Em virtude do que foi mencionado, a analise da
eficiéncia do algoritmo utilizado neste trabalho torna-se fundamental para a verificagao se
o modelo proposto é capaz de cumprir as tarefas modeladas a partir de qualquer instancia
de entrada.

O problema de cobertura é definido como a maximizacao da area pertencente ao
campo de visao do menor nimero de robos em um determinado instante (Kong et al.,
2006). Dessa forma, existem diversos trabalhos que utilizam abordagens para solucionar
o problema da cobertura. Esses trabalhos seguem duas linhas distintas. A primeira,
considera um ambiente particionado, onde cada robd do time se movimenta de maneira
independente e isolada de tal maneira que a combinagao das areas visitadas por eles
corresponda a toda a area do ambiente. A partir da troca de informacdes compartilhadas
por esses robds através de mecanismos de comunicacao é possivel descobrir as areas ja
cobertas. Alguns trabalhos relacionados a essa primeira perspectiva serao apresentados
em sequeéncia.

Para a primeira abordagem apresentada em (Kong et al., 2006), o ambiente é dividido
virtualmente em células de tamanho fixo. Os robos sao dispostos neste ambiente em
posicoes aleatorias. Cada uma dessas posicoes sao representadas por um vértice do grafo.
Se duas dessas areas sao adjacentes, existe uma aresta que liga essas duas regioes. Em
todo instante que uma &rea é coberta, esta informagio (vértice) é inserida no grafo e é
distribuida e compartilhada entre todos os robos do time. O processo é finalizado no
instante em que o ambiente estd coberto. Neste trabalho, ambientes com configuracoes
complexas nao podem ser completamente explorados pelo time de robos.

Outro trabalho dentro da ideia de que os caminhos percorridos pelos robos podem
ser representados por grafos foi apresentado em (Agmon et al., 2008). Neste trabalho, a
ideia foi utilizar uma arvore geradora para a construcao de uma cobertura eficiente do

ambiente a partir da granularizacao do ambiente em areas de formato quadrangular. A
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ideia inicial surgiu no trabalho de (Gabriely and Rimon, 2001), onde os autores utilizaram
a ideia de caminho hamiltoniano que fosse capaz de cobrir todo o ambiente com apenas
um rob6. A cobertura, neste caso, é obtida percorrendo-se as arestas da arvore. De acordo
com (Agmon et al., 2008), quando sistemas multi-robos sao utilizados, a escolha da arvore
geradora pode modificar substancialmente a distancia entre os robos, impactando o tempo
de cobertura. (Agmon et al., 2008) descreve um algoritmo heuristico composto de duas
fases que maximiza a distancia entre rob6s ao longo do caminho da arvore gerado. Na
primeira fase, sub-arvores sao geradas iterativamente para cada robo do time, de tal
maneira que cada uma dessas arvores é expandida em direcao contraria as arvores dos
demais robos. Na segunda fase, o objetivo é conectar essa floresta de tal maneira a nao
conter ciclos formando-se uma tinica arvore. A partir da construcao dessa arvore, o time
de robos pode percorré-la segundo os algoritmos propostos em (Hazon and Kaminka,
2005).

Na segunda linha de pesquisa, os robos devem evitar desperdicios de recursos sensoriais
que sao dados através da sobreposicao dos mesmos. Todavia, a dispersao deve atender o
principio de cobertura total do ambiente. De acordo com (Gage, 1992), essa linha pode ser
dividida em trés abordagens principais: blanket, barrier e sweep. Na primeira abordagem,
o time de robos deve alcancar um conjunto de pontos estaticos de tal forma a maximizar
a area total coberta por eles. Na segunda, os robos sao dispostos em um arranjo estatico
formando-se uma barreira satisfazendo dois critérios, a maximizacao da area de cobertura
e a preservagao de uma determinada area. Na terceira abordagem, a maximizagao da area
de cobertura é dada através da movimentagao do time de robos. Alguns dos principais
trabalhos referentes a essas abordagens serao brevemente apresentados a seguir.

Considerando-se a primeira abordagem denominada blanket, em (Howard et al., 2002)
um sistema multi-robds foi utilizado para a tarefa de cobertura onde o time desconhece
a configuracao do ambiente. Para isso, cada robd do time deve movimentar-se de forma
a atingir a dispersao, aumentando em consequéncia disso a cobertura do ambiente. As
abordagens em campos potenciais citadas anteriormente também fazem parte dessa estra-
tégia, (Barraquand and Latombe, 1991). Nestes trabalhos os robds sdo moveis e guiam-se
no ambiente através de forcas de repulsao virtuais, tais como, obstaculos ou outros robos.
Esses robos também sofrem a for¢a da atragdo guiados através de um ponto de destino.
Num ambiente onde somente as forcas de repulsao atuam, os robds tendem a distanciar-se
um dos outros até o equilibrio do sistema, fazendo com que as forcas de repulsao sejam
anuladas. Neste instante, os robos permanecem imoveis e entao é analisada a cobertura
do ambiente. Com essa abordagem, mesmo que o time de robos inicie o procedimento
aglomerados num mesmo local é possivel, através das forcas de repulsao, que com o passar
do tempo esses robos estejam esparsos no ambiente e realizando uma cobertura do mesmo.

Na abordagem denominada barrier, (Kumar et al., 2005) uma formacao de arranjo

de robos adequado foi fundamentada teoricamente a fim de proteger uma determinada
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regiao. A quantidade de robos é definida para que nenhum intruso consiga derrubar essa
protecao. Essa andlise foi realizada segundo a teoria dos grafos tanto para detectar se uma
determinada regiao é coberta quanto para verificar se a disposicao do time de robos seja
Otima. Devido as restri¢oes de comunicacao apresentadas no trabalho anterior, em (Cheng
and Savkin, 2011) foi proposto um trabalho que minimiza este problema. Todavia, esse
tipo de cobertura ¢ mais restrito e espera-se que a medida que o tamanho do ambiente
seja reduzido, esta cobertura torne-se mais proxima a da primeira proposta.

Os métodos da abordagem sweep possibilitam o deslocamento dos robés, diferente da
metodologia anterior, onde os robds eram dispostos estaticamente no ambiente. Neste
cenario, alguns estudos tem focado no planejamento de caminhos enquanto que outros
promovem um deslocamento do time de forma coesa (Gage, 1992). No trabalho de (Al-
boul et al., 2010) um time de robds é encarregado de cobrir um ambiente desconhecido
com o objetivo de manter a proximidade entre eles. Durante este processo o time de
roboOs constréi um mapa da topologia do ambiente através de um grafo, cujos vértices
representam os triangulos virtuais, que sao as areas que podem ser sensoriadas pelo robdo.
Os robos devem se manter proximos o suficiente para que a comunicacao entre eles seja
garantida. Além disso, o erro de odometria é corrigido a cada instante de tempo e de troca
de informagoes. Em (Cheng et al., 2011) foi proposto um algoritmo orientado através de
regras inspiradas na agregacao animal observada na natureza. Esse esquema é descentra-
lizado e é capaz de controlar robos dispostos em linha. Cada robo é orientado de acordo
com uma ponderacao entre os estados atuais de seus proprios sensores e dos seus vizinhos,

fazendo com que um comportamento consensual seja estabelecido pelo time de robos.

6.2 Modelagem da busca no algoritmo CAA através da

teoria dos grafos

Um dos objetivos deste trabalho foi a concepcao de um modelo baseado em automatos
celulares e em teorias de computacao bio-inspirada, para a realizagao da tarefa de busca
de objetos por multiplos rob6s num ambiente bidimensional. Nesta secao serd apresentado
um modelo discreto baseado na teoria dos grafos e este serd associado ao algoritmo CAA
através de algumas adaptacgoes ao problema da cobertura de vértices. Com essa adaptacao,
serd possivel encontrar o nimero minimo de robds para realizarem uma determinada
tarefa num tempo 6timo. Posteriormente, uma redugao polinomial do problema CAA
serd apresentada com o clique, mostrando que o problema pertence a classe de algoritmos
NP-completos.

Em ciéncia da computacao, uma cobertura de vértices em um grafo G' é um conjunto de
vértices tal que cada aresta do grafo ¢ incidente a pelo menos um vértice do conjunto. Ou

seja, ¢ um conjunto de vértices que contém pelo menos uma das pontas de cada aresta. Em
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outras palavras, uma cobertura de vértices ¢ um conjunto V' de vértices dotado da seguinte
propriedade: toda aresta E do grafo tem pelo menos uma ponta em V. O problema de
encontrar uma cobertura de vértices minima é um classico problema de otimizacao em
ciéncia da computacao e é um exemplo tipico de um problema de otimizacao NP-hard
que tem um algoritmo de aproximacao. Uma linguagem esta contida em NP se e somente
se ela é decidida por alguma maquina de Turing nao-deterministica de tempo polinomial
(Sipser, 2006). Esta versdao de problema de decisao, o problema da cobertura de vértices,
foi um dos 21 problemas NP-completos de Karp (Karp, 1977) e, portanto, um problema
NP-completo classico da teoria da complexidade computacional. Além disso, o problema
de cobertura de vértices é tratavel em parametros fixos e é um problema central na teoria
da complexidade parametrizada (Sipser, 2006).

O problema referente a cobertura de vértices, na disciplina de teoria dos grafos, consiste
em descobrir: “qual uma cobertura de vértices de um grafo é um conjunto de vértices tal
que cada aresta do grafo ¢ incidente, a pelo menos, um vértice do conjunto?”. O problema
referente ao algoritmo proposto neste trabalho consiste em verificar considerando-se um
grid com m x n células com células ponderadas (constantes feromonio), uma quantidade F
de comida, um raio de visao r, e uma fila (), “qual é o niimero minimo de robos para que
todas as células sejam cobertas?”. Dessa maneira, os dois problemas aparentemente pos-
suem caracteristicas semelhantes, e portanto, faz-se necessaria a modelagem do problema
de busca em CAAM segundo a teoria dos grafos.

Para isso algumas consideragoes devem ser realizadas. Primeiro, um algoritmo de
cobertura com tempo 6timo para um sistema com N robos e tempo total de execucao T’
vai resultar, teoricamente, num tempo de cobertura de % Algoritmos de cobertura e de
exploragao de ambientes aplicados a qualquer tipo de tarefa vao resultar numa cobertura
6tima se os robos estao uniformemente posicionados ao longo da arvore do cobertura, a
uma, distancia de no maximo % do outro robd. Isso significa que a4 medida que se aumenta
a quantidade de robos é possivel que a cobertura tenha o tempo (7') de execugao total
reduzido. Assim, reduzir o problema de CAAM em uma instancia 6tima consiste também
em verificar a quantidade de unidades de comida (F') contidas no ambiente de busca. Ou
seja, para que a busca seja realizada em tempo imediato T" = 1, deve-se ter mais robos que
unidades de comida N > F. Essa restricao deve-se ao fato de que em nosso modelo cada
robo é capaz de encontrar apenas um objeto por vez e mesmo que haja um desperdicio de
recursos roboticos, com N > F ainda ¢ possivel encontrar todos os objetos de uma tinica
vez.

A ideia da transformacao do problema da busca em um grafo leva em consideragao
alguns aspectos importantes. Inicialmente, o reticulado consiste de m xn células x de lado
[. Cada célula do reticulado pode ser considerada bloqueada ou nao-bloqueada (livre).
As células bloqueadas sao as células que contém um obstéculo. Cada célula livre possui

um peso que se refere ao valor advindo das constantes de feromoénio em um determinado
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instante t. As células em cinza apresentadas na Figura 6.1 (a) representam os obstaculos,
enquanto que as demais células sao livres e estao representadas em branco e as células
que apresentam um simbolo (%) em azul representam os focos de comida. As unidades
de comida estao numa célula de menor valor em sua janela de vizinhanca. Uma janela
de vizinhanga n!, consiste em todas as células = que pertencem ao raio de visao r, do
robo num instante ¢. Todos os robds sao idénticos em tamanho e caracteristicas (time
homogéneo). Cada passo de movimento do rob6 é atémico, isto é, precisa ser executado
por completo por um robd. O tempo de circuito de um rob6 é o somatério de todos os
tempos gastos para percorrer as células de menor peso, e o valor de passo é [ (vertical ou
horizontal) ou [v/2 (diagonal).

Para a transformagao deste problema genérico G = (V, E') em um grafo nao-direcionado
com vértices ponderados, G = (V, E,w), tal que, w = {6,0’,—F}. Todas as células do
reticulado devem ser transformadas em um vértice v; € V no grafo G. Cada um desses
vértices, que fazem parte da vizinhanga 1! de um célula central, sdo interligadas através
de uma aresta e;; neste grafo, e;; € . Ou seja, uma aresta e;; liga dois vértices v; e v;,
formando-se a aresta (v;,v;). Como os vértices em cinza, que representam os obstaculos
nao podem ser acessados pelos robos, na Figura 6.1 (b), entdo os mesmos podem ser
excluidas do grafo com suas respectivas arestas. O grafo que representa o ambiente resul-
tante esta apresentado na Figura 6.1 (c¢). Para a devida simplificagao e evitar a duplicacao
de valores que atrapalham a escolha, cada célula do ambiente possui um peso diferente
(feromonio w = {0,0’, —}) e este peso, que corresponde a quantidade de feromoénio, esta
representado por um inteiro. Como o rob6 possui raio de visao r, = 1, entao o0 mesmo con-
segue ver e armazenar as células adjacentes 1!, e sabe quais sao as células que nao podem
ser acessadas através de @ (que em CAA @ = 0 auséncia de memoria), bem como verificar
as unidades de comida. Assim, para a devida simplificacao, apenas a célula de menor valor
pertencente a janela da vizinhanga n!. precisa ser armazenada. Todas as janelas possuem
uma tnica célula de menor valor, e consequentemente, uma tnica célula de alimento (caso
exista). Nem toda janela possui uma unidade de alimento, mas se essa unidade existir,
ela é Gnica por janela e esta contida na célula de menor valor, para fins de simplificagao.
Uma janela de vizinhanca esté apresentada no quadrado da Figura 6.1 (¢). Assim, o grafo
nao-direcionado resultante, que representa o ambiente, pode ser mostrado na Figura 6.1
(d). Assim, foi mostrado que uma instancia do problema CAA <p VERTEX COVER.
Logo um conjunto de vértices S que satisfazem o conjunto de vértices no problema da
cobertura representa uma instancia de /N robés que vai realizar em tempo 6timo a busca
no algoritmo CAAM para a tarefa de forrageamento.

Para a transformacao do problema da cobertura vértices no problema de busca do
algoritmo CAA, proposto neste trabalho, basta realizar o procedimento inverso. Ou seja,
cada célula 2 de menor peso representada por sua vizinhanga 1!, no através de um vértice

v; no grafo ilustrado na Figura 6.1 (d) possui um indice para essa vizinhanca. Para a
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Figura 6.1: Redugdo do problema. (a) Representagdo real do ambiente com obstaculos
e comida. (b) Representacdo do ambiente através de um grafo ndo-orientado. (c¢) Grafo
nao-orientado com exclusao dos obstéaculos. (d) Grafo final com as células de menor valor
que representam todas as vizinhangas possiveis de raio 1 do grafo anterior.

transformacao, basta resgatar os indices de suas respectivas vizinhancas e fazer as respec-
tivas ligacao de arestas e; aos vértices v; remanescentes. A partir desta transformagao, o
algoritmo de cobertura pode ser aplicado ao grafo resultante. Assim, se a instancia inicial
de entrada, que representa a quantidade de robos e suas posigoes, correspondesse ao con-
junto de vértices resultante. Esse algoritmo teria tempo de execucao 7' = 1 no processo de
busca, desconsiderando-se, entao, o processo de homing. Se o tempo 1" de conclusao fosse
no méximo 7' = 1 numa cobertura minima, isso significa que o tempo de circuito é o tempo
gasto para percorrer as células de menor peso, e o valor de passo é [ (vertical ou horizon-
tal) ou [/2 (diagonal). Como todos os robos realizam seu movimento de forma sincrona
e paralela, o tempo total seria max(lv/2,1). Se algum movimento em diagonal, o tempo
para a execucdo é [v/2, caso contrario, é [. Esse fato, ocorre, porque todas os vértices, que
representam as células, com pesos nao minimais e tal que v; € () foram eliminados. Assim,
mostra-se que o algoritmo de busca proposto foi transformado numa instancia em tempo
polinomial P ao algoritmo de cobertura de vértices VERTEX COVER <p CAA.

6.3 Analise de complexidade do algoritmo CAA

Apo6s a modelagem do da busca da tarefa de forrageamento referente ao modelo CAA
em um grafo nao direcionado com suas respectivas alteracoes, vamos mostrar que esse
problema é NP-completo e se equivale ao problema de clique maximo, através de uma
reducao polinomial (CLIQUE =p C'AA). O problema do clique méximo é um problema
conhecido por ser NP-completo (Sipser, 2006). Um clique em um grafo nao-direcionado
G = (V, E) é um subconjunto de vértices S C V, tal que para cada dois vértices em S5,
existe uma aresta os conectando. Isso se equivale a dizer que um subgrafo induzido de S é
completo (em alguns casos, o termo clique também pode ser referéncia ao subgrafo). Um
clique méximo é o maior clique possivel em um dado grafo. O niimero do clique w(G) de

um grafo G é o niimero de vértices de um clique maximo em G. O niimero da intersecgao
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de G' & o menor numero de cliques que, juntos, cobrem todas as arestas de G (Sipser,
2006). O problema em CAAM consiste em encontrar um niimero minimo de robds N que
resolvam o problema da busca na tarefa de forrageamento no menor tempo possivel.
Deseja-se provar que CLIQUE =p C'AA, para isso, primeiramente, devemos conside-
rar um grafo ndo-direcionado G = (V, E). O seu respectivo complemento é dado por um
grafo G', onde G’ = (V. E’) sendo que E' = {(v;,v;) : (v;,v;) € E}. Devemos considerar
também que um grafo G tem um clique de tamanho N, se e somente se (+»), G', que
representa CAA, tem uma cobertura de vértices de tamanho |V| — N. A Figura 6.2 (a)

representa um grafo G e o respectivo grafo G’ esta ilustrado na Figura 6.2 (b).

Figura 6.2: Reducao do problema. (a) Grafo com a representacao do grafo de cobertura
de vértices minima. (b) Representacao do grafo da clique maximal (Sipser, 2006).

A ideia da prova do “SE” (—) consiste em supor inicialmente que o grafo G apresenta
um clique S com |S| = |[V| — |S|" e que |S'| = N, logo o comprimento de S’ é dado por
|S’| = N (Sipser, 2006). Para mostrar que S’ é uma cobertura, considere que qualquer
aresta (v;,v;) € E', entdo (v;,v;) ¢ E. Por isso, pelo menos um vértice v; ou v; nao esta
em S, considerando-se que S forma um clique. Além disso, pelo menos um v; ou v; estao
em S’, dessa forma, (v;,v;) é coberto por S’.

Para provar o “SOMENTE SE” (+) devemos supor que o grafo G apresenta uma
cobertura S’ com |S’| = N e considerar que S = |V|—|S5’|, assim temos que |S| = |[V|—-N
(Sipser, 2006). Para mostrarmos que S é uma clique, consideramos que algumas arestas
(vi,vj) € E'. Se a aresta (v;,v;) € E', entdo, tanto o vértice v; € S’ quanto v; € S’ ou
ambos € S’. Por contradigdo, se v; € S" e v; € S’, entdo a aresta (v;,v;) € E. Assim,
temos que S é um clique no grafo G.

Assim, foi provado que CLIQUE =p C'AA e sabe-se que CLIQUE =p VERTEX _
COV ER (Sipser, 2006), portanto o CAA =p VERTEX COV ER. Isso significa que
um instancia em CAAM que representa um conjunto de N robos, satisfaz o problema de
cobertura de vértices para um conjunto de S vértices que por sua vez satisfaz o problema
do clique com um conjunto S’ de vértices. Portanto, torna-se importante a utilizacao de
algoritmos que minimizam a complexidade desse tipo de tarefa, pois problemas NP sao
computacionalmente dificeis de serem resolvidos (Sipser, 2006).

Assim, fundamenta-se a importancia da criagdo do algoritmo polinomial baseado em

ACs com memoria como uma solugdo aproximada para a tarefa de forrageamento de um
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time de robos através do algoritmo denominado neste trabalho de CAA. Lembrando-se
que a busca Otima seria executada em T = 1 caso todos os robos fossem colocados de
forma a cobrir os vértices do grafo (instancia da cobertura de vértices). Ou seja, seria
utilizada a quantidade N minima de robos para realizar a busca em T = 1. Além disso,
justifica-se a importancia da aplicacao de T iteracOes até que a tarefa seja completamente
concluida, uma vez que, encontrar a instancia 6tima num tempo 7" = 1 ¢ um problema

NP-completo.

6.4 Razao de aproximacao do da busca do modelo CAA

segundo o problema da arvore de cobertura

Como foi visto anteriormente, uma cobertura de multi-robés num tempo 6timo resulta
num tempo de cobertura menor que o tempo gasto para a cobertura de um tnico robdo.
Para resolver o problema de instanciacao I da busca num tempo 6timo S*, um algoritmo
NP-completo é necessario (Sipser, 2006). Os computadores atuais demorariam milhares de
anos para resolver instancias simples do problema num tempo 6timo. Assim, algoritmos
aproximados de tempo polinomial com fatores constantes de aproximacao sao necessarios
para a solucao S(I) do problema. Por isso, surgiu a motivagao para a construgao de um
algoritmo baseado em autdmatos celulares e teorias baseadas em teorias de inteligéncia
coletiva para resolver este problema (Sipser, 2006).

Um algoritmo aproximado para um problema I' ¢ um algoritmo polinomial que produz

uma solu¢do aproximada S(I) para uma instancia I de I' (Cormen, 2009). O comporta-

mento do algoritmo é descrito pela razao de aproximacao R(I) = 5*(([[)), onde S*(I) é a
solucao 6tima. No caso de um problema de maximizacao, a razao ¢ invertida. Em ambos
os casos, R(I) > 1. O problema da cobertura de vértices é um problema de minimizagao.
A anélise sera feita, primeiramente, considerando-se um tnico rob6 e posteriormente um
time com N robds.

Para a realizacao da cobertura na tarefa de busca, o robd precisa visitar todas as células
do reticulado ou percorre-las até encontrar todas as unidades de comida. Duas analises
podem ser realizadas. A primeira consiste em aceitar que cada n6 do grafo sera visitado
uma unica vez (melhor caso) e as posi¢oes das comidas estao em posi¢oes intermediarias
no caminho percorrido. A segunda considera que os nés podem ser visitados mais de uma
vez pelo mesmo robo (pior caso) (Cormen, 2009). Em todas as andlises a quantidade de
unidades de alimento F' ¢ igual & quantidade N de robds posicionados.

A andlise do melhor caso considera-se a construcao de um grafo GG e as unidades de
comida serao representadas em noés intermediarios da arvore (nés que ndo sao folha) (Cor-
men, 2009). Primeiramente, deve-se construir um grafo no qual os vértices correspondem

as células do reticulado livres e as arestas conectam essas células nao bloqueadas. O grafo
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gerado precisa ser conexo. Em seguida uma arvore de cobertura A é construida iterati-
vamente. Um robo estad posicionado numa célula arbitraria que é considerada o né raiz
do grafo G, apresentado em vermelho na Figura 6.3 (a). As unidades de comida estao
representadas em azul na Figura 6.3. Cada n6 pertencente ao conjunto da arvore A é dado
partir da configuracao de pesos de cada célula, que correspondem ao feromonio. A cada
passo de tempo ¢, enquanto nem todas as unidades de comida tiverem sido capturadas
ou enquanto o grafo G nao for uma arvore de cobertura, escolher uma aresta segura que
liga o vértice v; atual do robo com o vértice de menor custo v;. Uma arvore de cobertura
de de menor custo nao gera ciclos (Cormen, 2009). Além disso, para a escolha do novo
vértice v; € A, a cada passo de tempo ¢, o robo escolhe uma aresta do grafo e atualiza a
sua célula z, representada pelo vértice v; do grafo, e de suas vizinhas 7, de acordo com o
raio 75 de incidéncia do feroménio. Assim, tem-se um exemplo arbitrario possivel de uma
arvore de custo minimo, que representa a solugdo aproximada S(I) do problema ilustrada
na Figura 6.3 (b). O tempo ¢ da solu¢ao aproximada para a captura de objetos por um

inico robo é dada pela altura da arvore h, que neste caso representa a quantidade de vér-
V]

Ft1°
solugdo S*(I) = 1, que representa o posicionamento 6timo do rob6. Assim, a razdo de

tices V' (caminho sem ciclos), e temos que S(I) = |V| — O algoritmo 6timo retorna

aproximagcao para o algoritmo aproximado CAAM é R(I) = |V| — %, j& que temos um

problema de minimizagao.
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Figura 6.3: Redugao do problema. (a) Grafo com a representacao da instancia inicial do
problema. (b) Arvore para a resolucio do problema.

O pior caso, é representado pela ideia de que o robd precisa visitar grande parte das
células, ou seja, as unidades de comida estao posicionadas nos nés mais profundos da ér-
vore gerada. Para a representacao do problema, sera considerado um grafo G' apresentado
na Figura 6.4 (a). Os nés em azul representam as unidades de comida e o n6 vermelho
representa o rob6. Em determinados momentos é necessirio que o robd retorne alguns
vértices ja previamente visitados por encontrar deadlocks. Além disso, vértices podem
apresentar pesos iguais no tempo ¢ e podem ser visitados novamente. Na Figura 6.4 (b)
os visitados mais de uma vez (deadlock) estao ilustrados em cinza mais escuro, enquanto
que os demais nés em cinza claro representam a arvore de profundidade percorrida pelos

robos. Para a escolha do novo vértice v; € A, a cada passo de tempo ¢ o robo escolhe
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uma aresta do grafo, atualiza a sua célula z, representada pelo vértice v do grafo, e de
suas vizinhas 7, de acordo com o raio 75 de incidéncia do feromonio. Assim, tem-se uma
arvore de custo minimo, que representa a solugdo aproximada S(/) do problema ilustrada
na Figura 6.3 (b). O tempo ¢ da solu¢ao aproximada para a captura de objetos por um
inico rob6 é proporcional ao ntimero de vértices V' somados ao nimero de arestas E do
grafo G ao qual o robo atravessa. O percurso definido pelo robd é similar & busca em
profundidade. O algoritmo 6timo retorna solugdo S*(I) = 1, que representa o posiciona-
mento 6timo do robd. Assim, a razdo de aproximacao para o algoritmo aproximado CAA

é R(I) = |V + E|, ja que temos um problema de minimizag¢ao.
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Figura 6.4: Reducao do problema. (a) Grafo com a representacao da instancia inicial do
problema. (b) Arvore para a resolu¢ao do problema.

A anélise da razao de aproximacao em um algoritmo de cobertura com tempo 6timo
para um sistema com /N robds vai resultar, teoricamente, num tempo de cobertura de
%. Algoritmos de cobertura e de exploracao de ambientes aplicados a qualquer tipo de
tarefa vao resultar numa cobertura 6tima se os robos estdo uniformemente posicionados
ao longo da arvore do cobertura. Isso significa que a medida que se aumenta a quantidade
de robds é possivel que a cobertura tenha o tempo (') de execugao total reduzido. Para a
analise da razao de aproximacao entre a solug¢ao do algoritmo 6timo e o tempo apresentado
pelo algoritmo aproximado CAA, vamos considerar o pior caso da analise com um tnico
robd, apresentada anteriormente. Neste caso, se o tempo para terminar a tarefa era de
S(I) = |V + E|, entdo ao se incrementar a quantidade de robés o tempo reduzido passa a
ser W—;]E' O algoritmo 6timo retorna solugao S*(I) = 1, que representa o posicionamento

6timo do time de robos. Assim, a razao de aproximacao para o algoritmo aproximado

CAA ¢ R(I) = |V;E|, ja que se trata de um problema de minimizacao.

6.5 Analise do sistema baseada em teoria das filas

Na tltima se¢ao a partir da analise formal para modelar o processo de busca, foi mos-
trado que o desempenho do time de robdés aumenta a medida que o niimero de robos
também aumenta. A tarefa de forrageamento é composta principalmente em dois es-

tados: busca e regresso. Alguns parametros tem que ser configurados para executar a
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tarefa de forrageamento de forma satisfatoria, nao s6 considerando um estado, mas ambos
trabalhando de forma sincronizada. A busca (searching) multi-objetiva é cooperativa, no
entanto o regresso (homing) para o ninho é uma busca competitiva, que dispoe de poucos
recursos (ninhos). Essa pouca quantidade de recursos faz com que muitos robos fiquem
ociosos numa, fila esperando para depositar o objeto. Essa espera provoca um atraso no
sistema, devido ao ponto de gargalo ou estrangulamento (ninhos). Considerando o fluxo
de robés nos ninhos, entao, o que limita o seu normal funcionamento sao os miultiplos
objetos a serem depositados em um mesmo instante de tempo, pois contribui para o
estreitamento do fluxo e consequentemente para a redugao da velocidade deste sistema.
Além disso, o efeito de friccao ocorre devido ao fato de que alguns robds estao no momento
depositing — searching, e forcas opostas tornam o sistema ainda mais lento. Para isso,
uma anilise desses efeitos sera realizada através da teoria das filas.

Os experimentos aqui apresentados foram realizados utilizando ambientes virtuais im-
plementados na linguagem C com o objetivo de: (i) avaliar diferentes taxas de evaporacao,

(i) avaliar diferentes tamanhos N de equipe para executar a tarefa e que o tempo 7 na
N
T
da equipe relacionado com a cobertura de meio ambiente, (iv) avaliar o desempenho da

busca é reduzido quando temos N robos para um tempo (iii) avaliar o desempenho
equipe na tarefa de forrageamento. Todas as experiéncias foram conduzidas em simula-
¢ao de ambientes com 20 x 30 células utilizando dois tipos diferentes de obstéculos. As
simulacoes aqui apresentadas foram baseadas nos experimentos propostos em Lima et al.
(2016a) na tarefa de vigilancia. Neste trabalho a anélise vai além do trabalho anterior,
considerando-se também a anélise formacao de filas de espera e o tempo de entrega.

O primeiro experimento foi realizado para demonstrar a diferenca no tempo que um
robo (N = 1) demora para encontrar todos os objetos (F' = 30) no ambiente utilizando-se
30 robos (N = 30) com 0 =1, ¢ = 0.25 ¢ § = 0.2. A Figura 6.5 mostra claramente a
diferenca destas duas configuracoes, onde o eixo x representa o tempo gasto para o time
concluir a tarefa e o eixo y representa o label do rob6 que realizou a tarefa. A primeira
abordagem mostra que o uso 30 robos é possivel capturar todas as unidades de alimentos
rapidamente, proximo de um valor baixo com % ao passo de que usando apenas um robo
esse tempo torna a execucao da tarefa mais lenta. Esse fato ocorre devido aos 30 robos
serem capazes de se espalhar sobre o ambiente fazendo a cobertura do mesmo. Usando
30 robos, a equipe pegou todas as unidades de alimentos usando 7' = 59 iteracoes, e
quase todos os robos foram usados para coletar objetos. Assim, o algoritmo também é
apropriado para distribuir a tarefa para que cada robé fique a menor unidade de tempo
t ocioso. Por outro lado, quando foi utilizado apenas um robo, todas as unidades de
alimentos foram encontrados usando 7" = 1900, conforme analisado anteriormente temos
que N x L =30 x 59 = 1770 ~ 1900 iteracdes.

Um segundo experimento verifica se o ritmo de entrega da comida ¢é semelhante ao o

tempo gasto no estado de busca, usando N =1 e N = 30 robds. Se o nimero de iteracoes
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Figura 6.5: Numero total de itera¢oes usando N = {1,30} robds para coletar todos os
objetos.

para depositar todos os objetos for semelhante em ambos os estados (busca e regresso),
entao o modelo de coordenacgao proposto nao permite a formacao de filas proximas aos
ninhos. E possivel observar na Figura 6.6 que o tempo de entrega e de concluir a tarefa ao
usar N = 1 robos é quase o mesmo do tltimo experimento, ou seja, o tempo para concluir
a tarefa é de T" = 1918 iteracoes. Por outro lado, quando é usado N = 30 robés o tempo
gasto para a entrega a comida é cerca de 10 vezes maior, o tempo gasto para concluir a
tarefa foi T" = 412 iteracdes. O robd passou um longo tempo com o objeto capturado a
espera na fila perto dos ninhos, o que atrasa a realizacao de tarefas do sistema quando o
nimero de robds é amplamente aumentado.

Finalmente, um terceiro experimento verifica se o tempo total para a tarefa de forra-
geamento, ou seja, para entregar todos os alimentos no ninho usando N = {3,6,9, 12, 15}.
A Figura 6.7 mostra no eixo z a iteragdo correspondente em que a comida é capturada e
no eixo y rétulo do robd correspondente que captura a comida. E possivel observar que
quando o niimero de robds é aumentado o niimero de iteragoes para terminar o recolhi-
mento de alimentos é reduzido. Quando N = 3 o nimero de iteragoes para encontrar
todos os objetos é de T' = 410, no outro extremo, quando N = 15 o tempo para recolher
todos os objetos é de R T' = 98. Quando o ntimero de robds aumenta extensivamente
(N = 30), o sistema ficar sobrecarregado devido & formagao de linha, degradando o de-
sempenho da equipe, porém o tempo para encontrar todas as unidades de comida é muito
rapido.

Depois disso, uma outra simulagdo foi realizada para analisar: (i) a cobertura do

ambiente usando o nimero de passos utilizando diferentes configuracoes de ¢’ and [, e
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Figura 6.7: Numero total de iteragdes usando N = {3,6,9,12,15} robds para encontrar

(ii) a formagao de fila perto dos ninhos quando o niimero de robos é aumentado, usando o
traco de feromonio na tltima etapa da tarefa no ltimo instante de tempo t = T'. O expe-
rimento considera N = {1,3,5,7,10,15,20,30} e as duas piores abordagens apresentadas
em Lima and Oliveira (2017a) usando (0’ = 0.9, 5 = 0.2) e (¢’ = 0.25, 8 = 0.5), e a melhor
abordagem (0’ = 0.25,5 = 0.2). A Tabela 6.1 apresenta os dados dos experimentos da

Figura 6.8 e da Figura 6.9, que representa o ambiente com 20 x 30 células usando dois
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ninhos 6 = 1. Cada coluna da Tabela 6.1 representa um ¢’, 5.

A Tabela 6.1 também apresenta o nimero mAaximo v,,q, de passos que uma deter-
minada célula recebeu em uma simulacao durante o tempo 71" de realizacao da tarefa, o
niamero de iteracoes T, que o enxame de robos esperou para capturar todas as unidades de
alimentos, e a taxa méaxima feroménio acumulado que foi capturado na tltima T iteragao.

Esta simulacao apresenta a cobertura ambiente com 30 x 20 células com 6 = 1. Uma
boa cobertura ambiente é quando todas as células recebem quase a mesma quantidade
de passos. O ntimero de vezes que cada célula z;; ¢ visitado durante T" passos de tempo
foi calculado em cada passo t. A quantidade méaxima de passos que uma célula recebe
é representada pela cor vermelho escura ao passo que o azul escuro representa as células
menos visitadas. Estes valores foram utilizados para construir graficos de temperatura
mostrado na Figura 6.8, um nimero elevado de células azuis escuros representa uma si-
mulacdo com baixa cobertura, indicando um desempenho cobertura deficiente. A célula
mais visitada definida na Tabela 6.1 pelo valor v,,.,, para cada variacao (¢, 5, N).

De acordo com as simulacoes, quando N = 1 o sistema realizou um processo de busca
lento, deve-se ao fato de que o tempo para concluir as trés variacoes de ¢, 5 foi maior do
que T > 1312, j& para depositar todas as unidades de alimento T, > 1323, a diferenca
T, — T representa a distancia entre a célula da comida e o ninho. Usando N = 3 robos,
tem-se que U,q, = 28 representa os melhores valores de §’, 5. Neste caso, a distancia entre
a ultima célula de alimentos a partir do ninho é 18 passos. Usando N = {5,7,10, 15}
robos, a formacao de fila observada nao é expressiva, pois o tempo para agarrar a tultima
unidade de alimentos T, e o tempo da tarefa realizacao 1" é quase o mesmo para todas as
variacoes de o', 5.

A Figura 6.8c mostra a melhor cobertura da rede. As Figuras 6.8b e 6.8a as cores ob-
servadas no ambiente ndo sdo homogéneas. A medida que o nimero de robos aumenta em
N =1{1,3,5,7,10,15}, o nimero de itera¢oes diminui, quase proporcionalmente. Quando
o namero de robos é N = {20,30}, o processo de formacgao de linha comeca a ser obser-
vado, devido ao fato de que muitas vezes os robos ficam na fila com o seu objeto durante
o estado de homing. Além disso, muitos robos ficam presos na fila atrapalhando o desem-
penho da equipe. Para todas as variacoes ¢, 8 é produzida uma média na linha - além da
distancia percorrida para a célula de alimentos e o ninho - pelo menos & ~ 150 iteracoes.
Este processo aumenta 7', degradando o desempenho da equipe.

A Figura 6.8 mostra que os robos fizeram uma boa cobertura do ambiente para quase
todos ¢, 5 valores. Mas quando o nimero de robds diminui, um pior desempenho co-
bertura é observado, devido ao fato de que algumas células apresenta poucas visitas,
enquanto outras estao sobrecarregadas de visitas. Também é possivel observar que com
N = {20, 30} existem varios pontos alaranjados e vermelhos perto dos ninhos, indicando
que os passos perto dos ninhos extrapolam as outras areas visitadas - devido a formagao

de filas. Portanto, considerando as variacoes em o', 5 ¢ N, podemos concluir que para
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Tabela 6.1: Os dados coletados para verificar a formacao de linha perto dos ninhos e a
cobertura do ambiente.

Quantidade | (a) 6’ =0.9 (b) &' =0.25 | (¢) &' =0.25 Média na

de Robos 8=0.2 8=0.5 =02 Coluna

N=1 Umaz = 23 Umaz = 28 Umaz = 23 7 = 15.6
Tmaz = 04.05 Tmaz = 1.20 Trmaz = 16.06 o =3.2
T, = 1312 T, = 2678 T, = 1900
T =1323 T = 2695 T =1918

N=3 Umaz = 23 Umaz = 22 Unaz = 28 T3 =123
Tmaz = 10.27 Trmaz = 1.20 Trmaz = 29.31 03 =9.8
T, = 824 T, = 928 T, = 412
T =827 T = 945 T =430

N=5 Umaz = 24 Umaz = 31 Umaz = 23 T5 = 345.6
Tmaz = 14.58 Tmaz = 1.65 Timaz = 32.29 o5 = 12.7
T, =473 T, = 444 T, =239
T =474 T = 462 T =257

N=T7 Umaz = 23 Umaz = 28 Umnaz = 23 T7 = 18.6
Toaw = 8225 | 7w = 170 | 7w = 29.62 | 07 = 0.5
T, = 232 T, = 345 T, = 201
T = 250 T = 362 T =219

N =10 Umaz = 28 Umaz = 29 Umnaz = 27 T10 = 16.0
Tmaz = 100.30 | Timae = 23.60 | Tiee = 44.83 o190 = 2.6
T, =257 T, =156 T, =126
T =270 T =173 T =144

N =15 Umnaz = 92 Umnaz = 23 Umnaz = 30 r15 = 13.0
Tmaz = 133.63 | Tiae = 22.70 | Tphee = 68.91 o015 = 8.6
T, =214 T, =96 T, =93
T =217 T=114 T =111

N = 20 Uman — 134 Umaw = 362 | Uyraw — 260 490 = 143.3
Tmaz = 060.59 | Tiae = 789.04 | Tinee = 626.87 | 099 = 128.5
T, = 156 T, = 129 T, =121
T =161 T = 388 T =287

N =30 Umaz = 497 Umaz = 362 Umaz = 945 T30 = 345.6
Tmaz = 3236.69 | Tiae = 783.34 | Tinae = 1257.54 | 039 = 12.7
T, =169 T, =55 T, =59
T =522 T = 386 T =412

Média na Z, = 50.87 Ty = 86.75 T. = 65.87 Desvio

Coluna o, = 122.21 o, = 129.96 o, = 117.69 Padrao

este ambiente de configuragdo o melhor de deposi¢ao ¢, 5 de taxas/evaporagao e usando

um 3 < N < 15 leva a equipe para os melhores comportamentos.

Outra simulacao

usada para refinar a taxa de evaporacao correspondente ao ¢, 8 de CAA, a partir das trés

combinagoes diferentes mostrados na Tabela 6.1, e 0 mesmo ambiente de simulacao.
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Figura 6.9: Mapas de temperatura para cada uma das abordagens de 3,4’ utilizando-se
N =1{3,6,9,12,15, 18,21} robés.
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A quantidade de feromonio de cada célula x;; foi capturada no T-ésimo passo para cada
o', 8 com N robos. A Figura 6.9 mostra os graficos de temperatura para ¢, 8 utilizando
diferentes quantidades N de robds. Os locais vermelhos do mapa de temperatura tém
niveis elevados de feromonios, enquanto as células azuis escuras tém niveis baixos ou
nulos de feroménio, em comparacio com as outras areas. I possivel observar na Figura
6.9a, usando N = {1,3,5,7,10, 15} robos, que os reticulados finais nao tem uma variagao
significativa na x;; valor, porque todas as células possuem niveis elevados de feromonios
(células azuis claros e amarelos claros), exceto para as células vermelhas, proximas aos
ninhos do ambiente.

Por outro lado, a Figura 6.9b mostra que apenas as células recentes tem feromonio
depositado. Estas situacoes nao sao adequados para uma boa estratégia de desempenho
porque transforma a escolha do movimento em um processo aleatéorio, uma vez que as
células tém quase a mesma probabilidade de serem escolhidas, nao levando em conta as
células previamente visitadas pelo enxame.

As melhores taxas de deposi¢io/evaporacao foram os utilizadas nas simulagoes relaci-
onadas as Figuras 6.9c, porque as células tém uma boa variabilidade nas escalas de cores
e todas as células foram visitadas pelos robos. O tamanho da equipe N adequada para
desempenhar a tarefa é uma caracteristica importante a ser considerada. Uma vez que
existem F' = 30 unidades de alimentos, a tarefa poderia ser resolvida colocando um robo
para cada alimento.

Portanto, quando o NN foi expressivamente aumentado, o desempenho da equipe foi
negativamente afetado. Em todos os casos, usando um rob6 (N = 1). Foi possivel
notar que o uso de apenas um robd no ambiente nao pode ser completamente reforcado
com taxas as taxas de feromonios utilizadas. Além disso, a Figura 6.9 mostra o grafico
resultante a temperatura utilizando feromonios N = {3,5,7,10,15} robds da equipe.

Nas Figuras 6.9a e 6.9b a taxa de feromonio capturado na tultima etapa mostra a que a
taxas de difusdo e declinio atrapalham a equipe. A Figura 6.9c¢ indica que o desempenho
da equipe é bom, especialmente por causa da distribuigao de ¢, 5 taxas no meio ambiente.
Embora tenhamos um bom desempenho da equipe com estes §', § taxas na Figura 6.9¢
com uma grande distribuicao sobre o ambiente (nao considerando a area perto dos ninhos),
o nimero de robos ideais, de acordo com as simulagoes, é entre N = {7,10}. Isso deve-se
essencialmente por causa da distribuicao de cores 6timas sobre o ambiente de simulacao,
que indica que todo o ambiente recebeu uma boa exploracao recente. Por fim, conclui-se
que o tamanho da equipe apropriado para esta configuracao do ambiente usa N = {7,10}
robos com ¢’ =0.25 e = 0.2.
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(@) (b)

Figura 6.8: Mapas de passos por célula para cada uma das abordagens de (3, 0" utilizando-
se N =1{3,6,9,12,15,18,21} robés.
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6.6 Analise da complexidade dos métodos SCAAM e
FSCAM

Embora nao seja apresentado neste trabalho, vislumbramos também ser possivel cons-
truir grafos para modelar as tarefas de coleta seletiva e de busca e resgate, modelados
através dos algoritmos SCAAM e FSCAM. Dessa forma, acreditamos que com as devidas
adaptacoes necessarias aos dois algoritmos, os resultados alcancados através da modela-
gem do problema da busca na tarefa de forrageamento poderao ser ampliados para os
algoritmos SCAAM e FSCAAM. Deixamos essa anélise como proposta para trabalhos

futuros que venham a dar continuidade & presente investigacao.



CAPITULO [

Experimentos e analise de resultados

Neste capitulo serao apresentados os principais resultados obtidos a partir da imple-
mentacao dos diversos modelos apresentados no Capitulo 5. Dois tipos de simulacao foram
realizadas. A primeira foi realizada em ambientes especificos elaborados na linguagem de
programacao C padrao e C++. A segunda foi realizada no ambiente de simulagao Webots
EDU, que por ser voltado a simulacao roboética, leva em conta diversos aspectos fisicos
do ambiente e da arquitetura utilizada (e-Pucks) e retorna uma simulagdo mais proxima
da realidade. Neste capitulo, os resultados da tarefa de forrageamento sao apresentados
e discutidos detalhadamente. Os primeiros experimentos foram elaborados utilizando-se
o ambiente de simulacdo na linguagem de programacao C. Posteriormente, sao discutidos
os experimentos para a tarefa de coleta seletiva, e em seguida para a tarefa de busca e
resgate, em um ambiente elaborado na linguagem de programacao C+-+. Por fim, a tarefa
de forrageamento foi utilizada para a simulacao no ambiente Webots EDU e os principais

resultados obtidos sao apresentados.

7.1 Consideracgoes iniciais

Todos os experimentos nos ambientes implementados na linguagem de programacao
C foram realizados a partir de 10* simulacoes, exceto nos casos em serdao especificados
separadamente. Todos os testes usam um campo de piso estatico para uma sala 20 x 30
células representadas na Figura 7.1. Existem dois ninhos; eles estao na parede a esquerda
e na parede inferior e correspondem as células com valor 1 na figura. As células que

representam as paredes/obstaculos sdo atribuidas com o valor 500, uma vez que este valor

179
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é mais alto do que o de qualquer célula livre da sala, e nao podem ser acessadas por um

robo.

Figura 7.1: Campo de piso para uma sala com 20 x 30 células. A porta de saida esta
na parede esquerda (células com um valor igual a 1); células correspondentes a paredes é
atribuido um valor de 500 (Varas et al., 2007).

Na Figura 7.2 é possivel visualizar o reticulado do campo de piso estéitico usado no
processo de homing. Os ninhos estdo nas temperaturas mais baixas (tons em azul). O rob6
sempre escolhe o menor caminho entre a célula em que ele esta posicionado no presente
momento até o ninho mais préoximo, evitando a formacao de filas. Ou seja, o robo sai de
temperaturas mais elevadas (células em vermelho) e caminha em diregao as células com

temperaturas mais frias (células em azul).

L

= B

Figura 7.2: Perspectivas do campo de piso vista através de graficos de temperatura bidi-
mensional e tridimensional.

7.2 Tarefa de forrageamento modelo CAAM

Para determinar os parametros mais apropriados do modelo CAAM, alguns experi-
mentos iniciais foram realizados com o objetivo de ajustar as constantes envolvidas nos 4

estados do modelo: searching, grabbing, homing, e depositing.
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Os primeiros parametros ajustados foram as constantes que determinam a difusao e o
declinio do feromonio no processo de searching. Estes parametros sao importantes para

evitar a formacao de filas e aglomeragoes.

7.2.1 Resultados de refinamento do modelo CAAM

Inicialmente, um teste foi realizado a fim de explorar o modelo de busca baseado em
ACs para a tarefa de forrageamento sem utilizacdo da memoria para guardar o caminho
percorrido por cada robd. Ou seja, a politica de fila () descrita na secao 5.1.1 nao foi
empregada (@) = 0). Neste teste, foram realizados experimentos denominados Fi, Es,
E3 e E; com 7 robos e 6 objetos a serem recolhidos (comida), representados por N =7
e ' = 6. Todos os experimentos utilizaram a constante de difusao da célula central
0 = 1 e a constante de difusdo da vizinhanca ¢’ foi variada avaliando-se 4 valores possi-
veis de ¢ = {0.9,0.75,0.5,0.25}. Cada experimento E; possui 16 combinagoes diferentes
{C1, Cs, Cs, ..., Ci6}, sendo que cada combinacao representa um par (¢, 3) diferente, onde
B é a constante de declinio do feromonio. Conforme serd detalhado a seguir um diferente
conjunto de valores de [ foi avaliado, dependendo do raio de visao r, do rob6 utilizado.
O motivo dessa especificacao refere-se a resultados de experimentos preliminares onde
observou-se que quando o robd nao possui raio de visao dos contetdos, é importante
utilizar valores de S mais suaves. Ou seja, a auséncia de visao faz com que seja impor-
tante uma taxa de evaporacao do feromonio mais baixa, pois essa informacao tem maior
relevancia na busca no robo.

O primeiro experimento denominado F; refere-se a variagao que utiliza o = 0 (sendo
« a constante que pondera a importancia da informacao do piso dinamico e raio de visao
r, = 0. Além disso, nesse experimento, a constante de declinio do feromoénio (3) foi
variada e avaliada a partir de quatro valores possiveis § = {0.2,0.25,0.3,0.5}. Assim,
temos que a primeira combinacido Cy de Ej refere-se a C; = (&' = 0.9, = 0.2). A
combinagao Cy de Ej refere-se & Cy = (' = 0.75,8 = 0.2). A combinacao Cg de E;
refere-se Cg = (6' = 0.25, 5 = 0.5), e assim por diante. Em todas as combinagoes de F;
temos os seguintes valores fixos: 6 =1, a =0e 1, = 0.

O experimento denominado FEs refere-se a variacao de a = 0 e raio de visao r, = 1.
Nesse segundo experimento, os valores de  avaliados foram § = {0.01,0.05,0.1,0.15}.
Assim, temos que a primeira combinagao de Ey refere-se & C; = (6’ = 0.9, = 0.01) e a
ultima combinagao do experimento Es refere-se a Cg = (0’ = 0.25, 5 = 0.15). Em todas
as 16 combinacoes, temos 0 =1, a=0e r, = 1.

O experimento denominado Fj3, refere-se a variacao de o = 1 e sem raio de visao
(r, = 0). A constante de declinio sendo variada dentre os valores 8 = {0.2,0.25,0.3,0.5}.
Por exemplo, Cy = (8’ =0.25,=02) comd=1,a=1er, =0.

Por fim, o experimento denominado Fj, refere-se a variacao de alpha = 1 e com raio
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de visao (r, = 1). A constante de declinio foi variada: g = {0.01,0.05,0.1,0.15} . Por
exemplo, C} refere-se & Cy = (&' = 0.25,5 = 0.01) de E4 e Cy4 refere-se a Cijg = (0" =
0.25, 8 = 0.15) do experimento Ej, tendo os valores fixos: 6 =1, a=1er, = 1.

A Figura 7.3 apresenta os resultados médios desses 4 experimentos {Ey, Fy, E5, Fy}
sendo que o eixo x corresponde as 16 combinacoes avaliadas e o eixo y corresponde ao
nimero total de iteracoes necessarias para que o time executasse toda a tarefa: recolher
os F' = 6 objetos e deposita-los em um dos ninhos. Percebe-se que os experimentos com
raio de visao r, = 1 foram superiores em relacdo aos testes realizados onde a constante
r, = 0. Além disso, pode-se notar que a variacao adotada neste modelo utilizando-
se campo de piso dinamico, é superior em relagao a variacao que utiliza apenas piso
estatico. Grande parte dessa melhoria refere-se & diminuicao de formacao de filas durante
o processo de homing, o que facilita a escolha de outros caminhos, mesmo que mais longos,
porém com menos atraso devido a aglomeragdo. Além disso, a combinagao Cy teve um
melhor desempenho durante a execugao para os quatro experimentos FE;. Neste caso,
nota-se que uma taxa de declinio mais suave, proporciona um melhor espalhamento dos
rob6s no ambiente de piso, e consequentemente, um melhor desempenho de busca. Nos
experimentos sem visao (r, = 0) é possivel observar que taxas de ¢’ mais suaves tendem
a convergir para uma média de iteracoes mais baixas, quando combinadas com valores de
[ também suaves. Esse fendmeno ocorre devido ao fato de que quando nao ha visao, nao
podemos agregar uma punigao (valor de célula mais alto) no campo de piso. Por outro
lado, quando temos visdo (r, = 1), significa que a vizinhanga é observada e verificada, o
que resulta em valores mais altos para ¢ como sendo os de melhor desempenho para a

diminuicao da média das iteracoes para a conclusao da tarefa.
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Figura 7.3: Niumero médio de execugoes para executar o forrageamento com N = 6 robos,
F = 7 unidades de comida e 6 = 1. £y, = {a = 0,7, = 0}, By = {a = 0,7, = 1},
Es={a=1r,=0}e BEy={a=1,r, =1}

Os piores resultados podem ser observados nos extremos, ou seja, quando colocamos

uma taxa de difusdo de feroménio na vizinhanga (J’) alto e uma taxa de declinio () muito
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suave, o que significa que o modelo ignora casos onde existe uma comida mais proxima
do robd, no entanto ele nao pode observa-la devido a evaporacao lenta do feromonio nos
seus vizinhos. Outro caso que nao obteve um resultado significativo foi a variacao em
que ¢ é alto e a taxa de declinio § também é alta, neste caso, ocorre que a informacao
global sobre os caminhos ja percorridos deixados no campo de piso de busca pelo enxame é
perdida, o que acarreta em uma perda de informacao que acaba gerando uma diminuigao

no desempenho do enxame para a tarefa de forrageamento.

7.2.2 Variagao do tamanho da fila

O segundo tipo de experimento realizado com o modelo CAAM tem por objetivo
avaliar o quanto o tamanho da memoéria associada ao modelo melhora a eficiéncia do
mesmo. Para tal, uma memoria finita com politica de fila é associada a cada robo,
evitando que o mesmo percorra caminhos que ja foram previamente visitados por ele, ou
seja, a memoria do robo registra em uma fila, quais foram as ultimas células visitadas.

Foram realizados experimentos com 10 robds (N = 10) e 30 objetos (F' = 30) a serem
recolhidos pelo time de robos. Todos os experimentos possuem as constantes 6 = 1, a = 0
e r, = 0 utilizados no experimento F; descrito na Secao 7.2.1 e utilizou-se a melhor
variacao Cy = (0’ = 0.9, = 0.15) e a pior variagdo C15 = (&' = 0.25,5 = 0.15). Para
avaliar a interferéncia da utilizacao da memoria no desempenho do time foram realizados
8 experimentos nomeados {Cqi, Cqo, Cgs,...,Cqs}, que se referem ao tamanho da fila
avaliada @ = {0, 5,10, 15, 30, 50, 100,200}. Os resultados deste experimento podem ser
visualizados na Figura 7.4, sendo que o eixo x corresponde as 8 combinagoes avaliadas e
o eixo y corresponde ao niimero total de iteragoes necessarias para que o time executasse
toda a tarefa de recolher os 30 objetos e deposita-los nos ninhos. Neste grafico, temos
duas variacoes: a variacao 1 representa a combinacao Cig e a variacao 2 representa a
combinagao Cy.

Podemos perceber que o aumento do tamanho da fila é diretamente proporcional ao
desempenho do time de robds. A combinacao Cig apresentou melhor resultado ao variar
as filas, uma vez que o coeficiente de variacdo foi de 14.55%, ja para a combinacdo Cy4 o
coeficiente de variacao foi de apenas 5.22%. Entretanto, cabe ressaltar que a combinacao
(16 difere-se ao pior ajuste de ¢’ e § do experimento F; (Se¢ao 7.2.1), enquanto que
C} refere-se ao melhor ajuste avaliado. Portanto, os resultados da Figura 7.4 podem ser
interpretados como nao sendo tao significativo utilizar-se uma fila quando os parametros
(0, ) do modelo ja foram previamente refinados. Entretanto, como muitas vezes nao é
possivel realizar esse refinamento prévio, esse experimento mostra que o uso da fila torna o
método mais eficiente ainda que os parametros ¢’ e 3 relacionados a difusao e evaporagao

do feromoénio nao estejam funcionando bem ajustados.
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Figura 7.4: Graficos para determinar as diferencas de médias entre o tamanho das filas
para dois tipos de simulacoes referentes a combinagao Cy e Cl;.

7.2.3 Explorando a configuracao do ambiente de forrageamento

Os experimentos descritos nesta secdo tém como objetivo configurar o ambiente de
simulagao dos robos, para que seja possivel estimar as melhores caracteristicas do modelo
em relacao a situacoes especificas. Estes experimentos também foram realizados a partir
de 10* simulacoes, exceto nos casos em que estarao comentados separadamente. O tama-
nho da fila utilizado foi ) = 10 e foi utilizada a configuracao C); que foi considerada a
melhor configuragdo do experimento F, da se¢ao 7.2.1, 6 =1, 5 =0.01, 0’ =0.25, a =1
e r, = 1. Todas simulagoes desta se¢ao também usam um campo de piso estatico para

uma sala de 20 x 30 células representadas na Figura 7.1.

Quantidade de rob6s e comida

O objetivo deste experimento é avaliar o quanto a variagao de comida no ambiente e
a quantidade de robos podem afetar o desempenho do enxame em relacao a quantidade
de tempo gasta para a realizacio da tarefa. E importante efetuar uma analise sobre a
quantidade de robos em relacao a quantidade de comida distribuida pelo ambiente, uma
vez que dependendo do total de robos a serem utilizados pode aumentar excessivamente o
gargalo préoximo aos ninhos, ou ainda, esse total pode estar aquém do tamanho de enxame
suficiente para capturar toda a comida em um tempo satisfatorio.

Para se investigar a relacao entre a quantidade de robds e o tempo total de conclu-
sao da tarefa, foram realizados 8 experimentos {Cni, Cng,Cng, ...,Cng} onde variou-se
a quantidade de robos, N = {1, 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21} e a quantidade de comida foi

mantida fixa (F' = 30). Como pode-se observar através dos boxplots apresentados na
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Figura 7.5 os simbolos “4” representam as médias com intervalos de confianga para as
médias de 95%. O eixo z refere-se ao ntimero de robos e o eixo y refere-se ao nimero de
iteragoes médias. Neste caso, é possivel perceber que o desempenho de um tinico robo
(N = 1) é muito discrepante em relagdo aos demais resultados observados e retorna um
nimero de iteracoes muito superior em relacao aos demais casos analisados, uma vez que
um tinico rob6 nao utiliza todos os recursos do ambiente (tais como os dois ninhos) e nem
a vantagem de um comportamento coordenado. Ao triplicarmos a quantidade de robds
N = 3 o desempenho é 4 vezes superior em relacdo ao experimento com um robo. A
medida que a quantidade de robds aumenta, pode-se verificar que o desempenho é au-
mentado, até que em N = 9 temos um desempenho 6timo, dentre os valores avaliados. A
partir desse ponto o desempenho do time vai se degradando retornando um tempo cada
vez maior, apesar de utilizar mais recursos do sistema. Um dos principais motivos dessa
degradagao é devido ao fato de que em um ambiente com varios robos é criado um efeito
de acimulo (jamming effect) de robos proximo aos ninhos (Alizadeh, 2011). Isso provoca
um arqueamento improprio para um rob6 sem objetos que fica preso na presenca de robos
com objetos. Além disso, podemos observar que ao aumentar em muito a quantidade de
robds acabamos criando um efeito de sobrecarga dos ninhos (clogging effect) (Song et al.,

2006), conforme observado na Figura 7.6.
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Figura 7.5: Boxplots para determinar as diferencas entre diferentes niimeros de robos e
iteragoes no ambiente.

O coeficiente de correlagao entre a quantidade de robos N e a quantidade média de
iteracoes T é de 0.4861 no intervalo de 3 < N < 21. Assim, foi possivel realizar a
regressao polinomial dos valores obtidos, podemos dizer que os dados estao relacionados

da seguinte forma, tal que x representa o nimero de robos N e 3 < x < 28.176 com
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(c) N =12 (d) N =18

Figura 7.6: Efeito de sobrecarga dos ninhos (clogging effect), & medida que aumentamos a
quantidade de robos N = {3,9,12,18}. Robos vermelhos nao carregam alimento (estrelas
em azul), robos em verde carregam alimento.

intervalo de confianca de 95%, e y; representa a média da quantidade de iteragoes T
gastas para realizar o experimento, tal que 43.672 < y; < 1640.026 esta 95% no intervalo
de confianca. A funcao linear que expressa a correlacao é dada na Equagao 7.1. A reta
que expressa a funcao da funcao que da Equacao 7.1 corta diagonalmente o grafico. Os
pontos que pertencem ao intervalo 1 < z < 256 foram os pontos plotados a partir da
funcao apresentada na Equacgao 7.1 e os pontos pertencentes ao intervalo 1 < z < 21

correspondem aos pontos coletados no experimento apresentado na Figura 7.7.

y1 = 16.0865z + 47.4392 (7.1)

Em virtude do comportamento do modelo com regioes de declinio e crescimento, outra
regressao foi feita para encontrar o valor do nimero 6timo de robés N para este cenario
de simulagdo e esta representada pela reta y,. A Equagdo 7.2 representa a regressao que
corresponde aos valores de 1 < x < 9 robds. O ponto de intersec¢ao (7.4419,167.1535)
entre as fungdes y; e Yy, que representa o nimero 6timo de robos (N & 7). Os pontos do

intervalo 1 < x < 21 corresponde aos pontos médios de iteracoes coletados através das
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10* simulacoes.

yp = —170.5z + 1436.0 (7.2)
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Figura 7.7: Regressao linear para robos entre iteracoes.

Na segunda investigacao realizada a variagao na quantidade de comida foi avaliada para
um numero fixo de robds. Neste caso, é importante determinar como a quantidade de
comida pode influenciar o tempo total para a conclusao da tarefa de forrageamento. Para
este experimento foram utilizados N = 10 robos e a quantidade de comida foi avaliada em
8 valores distintos em F' = {2,4, 816,32, 64,128,256} e os experimentos nomeados como
{Cf1,Cf,Cfs,..Cfs}. A Figura 7.8 apresenta o resultado do experimento de variacao
da quantidade de comida. Podemos observar os boxplots de cada experimento e o simbolo
“+4” representa a média com intervalo de confianca para as médias de 95%. Neste caso, o
experimento mostrou que 4 medida que se aumenta a quantidade de comida, aumenta-se
também a quantidade de iteracoes para conclusao da tarefa. A Equacao 7.3 descreve tal
relagao, sendo que, = representa a variagcao de comida F' e y3 representa a quantidade
meédia de iteragoes T de cada experimento.

Y3 = 5.39652 + 7.3887 (7.3)

O coeficiente de correlacao entre a quantidade de robds I’ e a quantidade média de
iteracoes T' é de 0.9994 no intervalo de 1 < F' < 256. Isso significa que os valores de F' e
T estao fortemente associados. Assim, foi possivel realizar a regressao linear dos valores
obtidos. Considerando-se tal que x representa o niumero de robos N e 1 < z < 26.993
com intervalo de confianca de 95%, e y representa a média da quantidade de iteragoes

T gastas para realizar o experimento, tal que 5.209 < y < 5.584 com um intervalo de
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Figura 7.8: Boxplots para determinar as diferencas entre um ntimero diferente de comida
e iteragoes no ambiente.

confianga de 95%, a funcao linear que expressa a correlagao é dada na Equacao 7.1. A

reta que expressa a fungao da funcao que da Equacao 7.1 corta diagonalmente o grafico.

Os pontos que pertencem ao intervalo 3 < z < 21 foram os pontos plotados a partir da

funcao apresentada na Equacao 7.1 e os pontos pertencentes ao intervalo 1 < z < 21

correspondem aos pontos coletados no experimento apresentado na Figura 7.9.
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Largura e posi¢ao dos ninhos

Experimentos de anélise estrutural do ambiente de execucao sao relevantes quando o
enxame vai executar tarefas que devem ser realizadas no menor tempo possivel. Com esse
tipo de experimento, é possivel determinar qual é a melhor estrutura para a insercao do
enxame de robos.

Para investigar a relacdo entre a largura dos ninhos e o tempo para completar a tarefa
de forrageamento, foram realizados 6 experimentos nomeados {Cly, Cly, Cls, Cly, Cls, Clg}
alternando um tnico ninho. De acordo com a Figura 7.10, o experimento Cl; = {1} cor-
responde ao ninho com abertura na célula ;. O experimento Cly = {1,2} corresponde
ao ninho com abertura nas células z; e x9, ja 0 experimento Clg = {1,2,3,4,5,6} corres-
ponde ao ninho com abertura nas células xy, x2, x3, x4, x5 € 5. Para cada variacao de
largura, também foi avaliado o desempenho de cada conjuntos com ntimero diferente de
robds: N = {3,5,7,10,15}. A quantidade de comida foi mantida igual a F' = 10.

QBN (Wwu;

Figura 7.10: Variagao de largura de ninhos no campo com 20 x 30 células.

De acordo com o gréafico da Figura 7.11, ao incrementar a largura da porta, nota-se
uma melhoria significativa no desempenho do time de robds para executar a tarefa de
forrageamento, diminuindo a quantidade de iteragoes necessarias para executar a tarefa.
No entanto, para os tamanhos do time investigados, ndo é interessante aumentar a largura
da porta em um valor maior que 2, pois embora exista uma queda no niimero de iteragoes,
aumenta significativamente o tempo de processamento para o calculo de cada uma das
saidas, diminuindo, consequentemente o desempenho do sistema. Por exemplo, para
N = 3 com a abertura Cl; sao necessirias em média 248.10 iteragoes e o tempo total da
simulagao (10* execugdes) foi de 189 segundos. Por outro lado, ao usarmos a abertura
Clg, embora o valor médio de iteragoes tenha caido para 217.17 o tempo total subiu para
312 segundos.

Uma segunda investigacao a respeito do posicionamento dos ninhos foi realizada. Para

tal, 10 experimentos foram realizados e nomeados {Cry,Cry, Cr3,...,Cri9}. Nesses ex-
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Figura 7.11: Graficos para determinar as diferencas entre a largura das portas e o niimero
de iteracoes.

perimentos, um ninho com abertura de 1 célula foi fixado em uma posicao do ambiente,
enquanto que um segundo ninho de 1 célula também foi avaliado, variando-se a sua posi-
¢ao entre 10 células da borda do ambiente, conforme indicado na Figura 7.12. De acordo
com a Figura 7.10, o experimento Cr; = {0, 1} corresponde ao ninho com abertura nas
células zp e r1. O experimento Cry = {0,2} corresponde ao ninho com abertura nas
células g e x9, ja o experimento Cryg = {0, 10} corresponde ao ninho com abertura nas
células o e z19. Para cada variacao, também foram avaliados o desempenho do time

usando diferentes conjuntos de robos com N = {3,5,7,10,15}.

Figura 7.12: Variagao de ninhos no campo de piso com 20 x 30 células.

O grafico da Figura 7.13 apresenta os resultados dos experimentos, sendo que o eixo

x representa os diferentes posicionamentos da segunda abertura e o eixo y representa o
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total de iteracdes para executar a tarefa. E possivel observar que para a maioria dos
conjuntos de robds, ao se alterar as posi¢oes dos ninhos, a melhor posicao para o segundo
ninho é a posi¢do Cry (resultado 6timo). Contudo, os resultados entre Cry e Crg foram
bastante eficientes (sub-6timos), a exemplo do resultado apresentado em Crs que é o
segundo melhor resultado obtido. Os resultados que apresentaram o menor desempenho
foram justamente as posicoes de ninhos muito proximas ao ninho fixo situado na célula
xo da Figura 7.12. Neste caso, h4 um aumento do efeito de colisdes (jamming) (Li-jun
et al., 2009) proximo aos ninhos testados acarretando um aumento no gargalo (Yamamoto
et al., 2007) aumentando o arqueamento (Alizadeh, 2011) préximo aos ninhos durante o
processo depositing. O pior resultado obtido é o x3, uma vez que as duas saidas estao

préoximas e em regioes de quinas.

Variation of doors positions
300
1 T

Iterations (T)

Variation of Doors Positions

Figura 7.13: Gréaficos para determinar as diferencgas entre diferentes posicoes de pares de
portas e niimero de iteragoes.

Posicionamento da comida

O principal objetivo deste experimento é verificar o quanto a disposi¢ao da comida den-
tro do ambiente pode influenciar o desempenho do enxame. Neste experimento, também
foram utilizadas as constantes da combinacao de parametros C; obtido no experimento
E, da se¢do 7.2.1 (§ = 1,0’ = 09,8 = 0.15,a = 1,7, = 1) e tamanho da fila Q = 10.
Este experimento serd similar ao experimento proposto em (Sugawara and Sano, 1997),
onde foram alteradas as posicoes da comida em porcentagens de cobertura do ambiente.
Foram avaliados 7 {Cp1, C'p2, Cps, Cps, Cps, Cpg, Cpr} disposicoes diferentes de 9 obje-

tos/comida (F' = 9) no campo de piso. Essas disposi¢oes sdo ilustradas na Figura 7.14.
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Além disso, para cada disposi¢ao de comida, foram avaliados times de robds de diferentes

tamanhos N = {3,5,7,10,15} na tarefa de forrageamento.
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Figura 7.14: Diferentes disposigoes iniciais de comida (F' = 9) em um piso 20 x 30.

De acordo com o grafico apresentado na Figura 7.15 é possivel verificar novamente
que a quantidade de robos inserida no sistema aumenta o desempenho médio na tarefa de
forrageamento, para todas as disposi¢oes analisadas. Além disso, nota-se que a posi¢ao dos
recursos também influencia no desempenho do sistema. Nota-se que o melhor desempenho
foi obtido no experimento C'ps, onde os objetos encontram-se ocupando em torno de 25%
do campo de piso e préoximos aos dois ninhos. Os piores desempenhos encontram-se
nas distribui¢oes de comida mais distantes dos ninhos e mais concentradas, neste caso,
Cpy e Cpy. Por outro lado, o time de robos apresentou melhor desempenho quando os
objetos estavam bem distribuidos ao longo do reticulado, ou quando estavam concentrados
perto de um dos ninhos, como observado no experimento C'p;. Uma das explicagoes para
que os robds apresentem melhores desempenhos com distribuicoes de comida mais perto
dos ninhos é devido ao fato que de quando um robd deposita uma comida no ninho,
ele ja estd apto novamente para buscar alimentos, o que acaba proporcionando uma
facilidade para retornar ao ninho caso ele ja encontre outro objeto. Os experimentos Cpg
e Cp; possuem um bom desempenho, uma vez que a distribuicdo mais esparsa, facilita a
busca e o espalhamento desses robos ao longo do ambiente. Assim, ao fazer uma melhor
cobertura do ambiente, esses robds podem usufruir melhor dos objetos mais espalhados
pelo ambiente, aumentando significativamente o desempenho do sistema. Além disso, o
uso do feromonio invertido fez com que o time demore mais tempo para realizar buscas
proximas a células ja visitadas. O experimento C'ps obteve um desempenho melhor que
C'p1, no entanto, por estar um pouco mais distante do ninho e nao ter uma distribuicao
tao abrangente no campo de piso, este experimento, apresenta um desempenho inferior em
relacao aos experimentos Cps, C'pg € C'pg, mas superior aos experimentos C'ps e C'py. Os

experimentos C'ps, Cpg € C'pg, por fazer com que o time de robos usufrua da distribuicao
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esparsa da comida, acaba apresentando os melhores desempenhos.
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Figura 7.15: Resultados da variagao do niimero de robos, tempo e variagao da comida no
campo de piso.

7.2.4 Exploragao e cobertura do ambiente

O experimento apresentado nesta secao busca avaliar a cobertura do ambiente reali-
zada pelos robos, & medida que se aumenta o tamanho méximo o tamanho maximo da fila
() através de graficos de temperatura similar ao teste proposto em (Calvo et al., 2011a).
No entanto, naquele trabalho os autores propuseram avaliar a quantidade de feromonio
deixada no ambiente. Neste trabalho, foi proposto avaliar as trajetorias realizadas pelos
robos no ambiente. Ou seja, verificou-se a cobertura e o nivel de exploragao atingido
pelo enxame de robds durante a tarefa de forrageamento registrando-se o niimero de ve-
zes que cada célula foi visitada por algum dos robos do time. Nas simulacgoes efetuadas,
os seguintes parametros foram mantidos fixos: niimeros de robés N = 7, quantidade de
alimentos I = 6, raio de visao r, = 0, « = 0 e 6 = 1. Além disso, as constantes ¢’ e (3
foram avaliados para a melhor combinacao do experimento F; discutido na Secao 7.2.1
Cy = {0 =0.25,8 = 0.5}. Note que, embora as variacao C, de Ej, seja a melhor encon-
trada, ela ainda apresenta um desempenho muito inferior ao experimento Cy de Fy, que foi
utilizada nas secoes anteriores. Essa configuracao foi adotada, uma vez que configuragoes
muito refinadas para o modelo nao conseguem cobrir todo o ambiente de 600 células, uma
vez que o time executa a tarefa rapidamente (7" &~ 50 passos). Para cada simulagao, o time
de robos parte de uma disposicao inicial aleatéria. Além disso, foram avaliados diferen-
tes tamanhos de fila @ = {0, 5,10, 15,30, 50} observando-se o desempenho dos robds na
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execucao da tarefa de forrageamento. A Figura 7.16 apresenta os experimentos com dife-
rentes tamanhos de fila, utilizando-se os parametros § = 1,6 = 0.25,8=0.2,a =0, = 0.
Entendemos que quanto mais uniforme for a area explorada, mais eficaz ¢ o conjunto de
parametros utilizados, uma vez que, o feromonio foi utilizado para criar campos de forca
de repulsao entre os robos do enxame e espera-se que eles facam a melhor cobertura do
ambiente. Por outro lado, se todos os focos de comida forem encontrados rapidamente,
pode ser que nao se tenha uma boa cobertura do ambiente. Além disso, & medida em que
aumentamos o comprimento da fila, o time de robds pode encontrar areas cegas formadas
pelo proprio tabu da fila. Adicionalmente, quando temos valores mais refinados para as
constantes do modelo, também podemos ter uma &rea com menor cobertura pelos robos,

uma vez que a quantidade de iteracoes menor produz uma cobertura menor do ambiente.

(b) Q = 5a Tmaz(x) = 9,T = 146

(&) Q = 30, Topaz () = 7,T = 97 (f) Q = 50Tmaz(z) =5,,T = 94

Figura 7.16: Graficos dos experimentos com a variacao Cjy, constante de ¢’ = 0.25, cons-
tante de declinio § = 0.2 e « = 5 e raio de visao r = 0.

A Figura 7.16 apresenta os resultados do experimento variando-se o tamanho de fila.
Neste experimento além de verificar que o aumento da fila () provocou uma queda no nu-

mero total de iteragoes, também observou-se que em () = 0 foi realizada uma grande co-
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bertura do ambiente pelos robds através do grafico de temperatura. Nesse caso, o valor de
pico observado foi de 7., () = 13. Apesar do experimento apresentar maior cobertura do
ambiente (nimero maior de células visitadas), por ter memorizagao do caminho pelo robd
(0" > B), o ntimero de iteragoes foi superior. Para as variagoes de fila Q = {5, 10, 15, 30, 50}
temos valores de pico {Tmaz(T) = 9, Timaz (2) = 6, Timax () = 7, Tinaz () = 7, Tiaz () = 5}
apresentou resultados mais simétricos em relacao aos valores de pico. Além disso, pode-
mos observar que em todos os experimentos aqui apresentados a distribuicao de cobertura
dos robos foi mais uniforme. Ou seja, & medida que aumentou-se o tamanho da fila foi
possivel observar que o nimero de iteragoes para completar a tarefa diminuiu significati-
vamente, o que corrobora que o uso da fila torna-se necessario quando os parametros nao

estao ajustados.

7.2.5 Desempenho do time e distribuicao dos rob6s nos ninhos

Este experimento visa detalhar se o enxame esta realizando as tarefas de forma coo-
perativa, sem sobrecarga de um tnico agente. Para os experimentos foram considerados
r,=1,0=1,0 =025 =001, a=1, F =30 e @ = 10. Este experimento representa
o estudo de caso de uma tunica execugao para cada configuracao definida pela quantidade
de robos N = {3,5,7,10,15} sendo que F' = 30 e Q = 10. A Figura 7.17 apresenta
os resultados contrastando o tempo de iteragoes 1" e o niimero do rob6 que encontrou e
depositou a comida no ninho e o tempo ¢ em que esse objeto foi depositado no ninho.
De acordo com o grafico é possivel perceber que os objetos foram distribuidos de maneira
uniforme entre os robos para cada experimento.

Este experimento representa o estudo de caso de uma tnica execucao onde N =
{3,5,7,10,15} com F = 30 e @ = 10. De acordo com os resultados apresentados na
Figura 7.18, percebe-se que o ninho da parte inferior (ninho 2) da Figura 7.1 foi mais
utilizado em relagdo a outra saida (ninho 1). Acreditamos que esse comportamento deve-
se ao fato de que nao foi utilizada a estratégia de alteracao da dinamica de piso para fazer
com que o robo trocar a sua posigao durante o homing como foi proposto em (Alizadeh,
2011).

Uma compilacao dos resultados esta apresentada no grafico da Figura 7.19 que o
momento t que cada robo deposita o objeto coletado durante a busca no ninho, além
disso, também é possivel visualizar em qual ninho este rob6 depositou o objeto. Com
isso, pode-se perceber que o enxame apresenta uma distribuicao de tarefas uniforme entre
os agentes, no entanto, ele nao apresenta uma distribuicao uniforme em relacao aos ninhos

depositados.
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Figura 7.17: Resultados que mostram a relacao entre o desempenho de cada rob6 em cada

tempo.
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Figura 7.18: Relagao entre o fluxo nos ninhos em cada tempo e o nimero de iteracoes.

7.2.6 Analise visual do efeito de arqueamento

Em ambientes com saida limitada (poucos ninhos) e uso de sistemas multi-robos,
o fenémeno de arqueamento é produzido préximo aos ninhos, porque todos os robos
tendem a mover-se em direcao a saida, tornando-se um gargalo no deposito do alimento

pelos robds. Este é um fenémeno tipico observado, caracterizando o fato de que quanto
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Figura 7.19: Relagdo entre o fluxo nos ninhos e o desempenho de cada robd e o niimero
de iteracoes.

mais rapido os robds desejarem se mover proximo ao ninho para depositar um alimento,
mais lenta pode se tornar a execucao da tarefa. Além disso, a forma com que os robos
interagem e a forma com que eles se distribuem préximo ao ninho, pode influenciar o
tempo de execucgao da tarefa.

O primeiro algoritmo implementado, foi o0 modelo de primeira escolha de (Varas et al.,
2007) que propds a utilizagdo do piso estatico para direcionar o caminho do robd até
o ninho, que consistiu em observar o comportamento de 50 rob6s em um ambiente de
dimensao 20 x 30 células no processo homing. A Figura 7.20 representa alguns instantes de
tempo do reticulado durante esse processo. Neste caso, foi observado que houve formagao
de filas frente aos ninhos e que o tempo necessario para a evacuacao total é de T' = 37
passos de tempo. Essa formagao de fila foi observada por (Alizadeh, 2011), que propés o
uso do piso dinamico para evita-la. O trabalho de (Alizadeh, 2011) inspirou o processo

de homing implementado no modelo CAAM.

P I T

Figura 7.20: Modelo de Varas simulado em uma sala grande com dimensao de 20 x 30 e
N = 50 robds alocados e tempo total de evacuagao foi de 7' = 37 passos de tempo. Os
tempos observados na figura sao ¢ = {1, 5, 10, 15, 30}.

Par fazer essa analise, fizemos duas implementacoes diferentes do processo de hominyg,

a primeira é baseada apenas no piso estatico @ = e a segunda utiliza também o piso
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dinamico o = 5. Posteriormente, o modelo proposto neste trabalho para o processo de
homing foi implementado e executados para exatamente o mesmo cenério utilizado para
a Figura 7.20 com o mesmo niimero de robds (N = 50) a mesma distribuigao inicial
dos mesmos no ambiente. Verificou-se que o algoritmo de fato minimiza problema de
formacao de filas do algoritmo baseado em (Varas et al., 2007), justamente por adicionar
um campo de piso dindmico que faz com que os robos tendam a evitar a formacao de
filas durante o processo de homing. Nos experimentos realizados, o valor de a = 5 foi
adotado. A Figura 7.21 ilustra o experimento realizado. Neste caso, N = 50 robos tentam
levar o alimento para um dos ninhos. Neste caso, é possivel visualizar que o arqueamento
do modelo apresentado (o« = 5) é mais suave (Guo and Huang, 2008), enquanto que em
(v = 0) existe formagao de filas (Varas et al., 2007).

92
%

Figura 7.21: Modelo de homing simulado em uma sala grande com dimensao de 20 x 30,
a = 5 e 50 robds alocados e tempo total de evacuagao foi de T' = 34 passos de tempo. Os
tempos observados na figura sao t = {1, 5, 10, 15, 30}.

7.3 Tarefas de forrageamento: modelos PCAAM, D-
CAAM e HCAAM

Alguns experimentos foram realizados para testar o desempenho da equipe de robos
usando o movimento PCAAM probabilista no estado homing em contraste com o processo
de homing determinista utilizado no modelo CAAM. Os resultados dessa secdo foram
publicados em (Lima and Oliveira, 2016b).

O ambiente tem 22 x 32 células e F' = 30 unidades de alimentos foram distribuidos
sobre ele. obstaculos virtuais foram empregadas para evitar colisoes. Os parametros do
modelo utilizados foram ) =10, « =0, 7, =1, 7, =1, ¢ = 0.25 and § = 0.01. Cada ex-
perimento foi realizado utilizando-se 10? simulacdes com ntimeros diferentes de robos .
Os parametros relacionados com o homing probabilistico foram: (cpin = 1 € ¢pax = 100).
Adicionalmente, foram avaliadas diferentes quantidades de robos: N = {3,6,9,12,15}.
No primeiro experimento, o homing usa o modelo determinista, correspondente & CAAM
sem o campo de piso dindmico (o = 0), também chamado de CAA. O segundo expe-
rimento considera o homing usando o modelo probabilistico, correspondente ao modelo
PCAAM. A Figura 7.22 mostra as diferencas entre os dois métodos, onde o eixo z repre-

senta o nimero de robds N e o eixo y representa as iteragoes 7. Usando um pequeno



7.8. Tarefas de forrageamento: modelos PCAAM, D-CAAM e HCAAM 199

namero de robés N = {3,6}, embora o numero de iteragoes em ambos os casos seja ele-
vada, o modelo deterministico tem um desempenho melhor do que o probabilistico. Este
fato ocorre porque nao hé conflitos perto dos ninhos com poucos robos. Assim, a escolha
do time através do campo de piso estatico, que representa o menor caminho, supera a
forca da escolha probabilista. Por outro lado, quando o modelo é probabilistico, os robos
escolhem caminhos aleatérios e isto pode atrasar a chegada do rob6é no ninho. Quando
o nimero de robds é aumentado para N = {9,12,15}, o niimero de conflitos perto dos
ninhos também aumentam. Usando um grande niimero de robo6s, o modelo probabilis-
tico (7" = 157) é superior em comparacao ao modelo determinista (7" = 175), porque
um robd no PCAAM é capaz de escolher caminhos alternativos. Os comportamentos de
inercia Yang et al. (2005) e geracao de filas em Varas et al. (2007) foram solucionados
com PCAAM.

Em ambos os casos, o ninho 0 foi usado 6 vezes em contraste com as 24 vezes que o ni-

500

T
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Figura 7.22: Numero total de itera¢des (em média) usando N = {3,6,9,12,15}. (a) Linha
vermelha: modelo deterministico. (B) Linha Azul: PCAAM.

nho 1 foi usado. Esta caracteristica é uma consequéncia da distancia do chao utilizado no
processo homing, que é uma propriedade inerente deste ambiente com essas configuragoes.
O tempo médio de chegada do time de robos para a escolha determinista, considerando
o ninho Ay é pg = 0.076 e para A; é pu; = 0.13, e o rendimento do sistema é A = 0.17.
Considerando o modelo PCAAM, o rendimento do sistema é A = 0.19, e o tempo médio
de chegada é up = 0.032 e uy = 0.15, para os ninhos Ay e A, respectivamente. O desem-
penho 6timo do modelo usando 9 robos refere-se a uma captura por rob6 de = 3 objetos.
No modelo PCAAM, cada rob6 capturou pelo menos 2 objetos, isso significa que cada
um dos robos esta cooperando com o time. Por outro lado, no modelo determinista existe

um robd captura apenas um objeto, isto significa que pelo menos um robo é severamente
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subutilizado. Este fato pode ser explicado devido a alguns robds ficarem presos em filas,
devido a conflitos perto dos ninhos. Este comportamento foi reduzido com homing pro-

babilistico.

A ultima anélise do PCAAM foi realizada para visualizar o efeito arqueamento (Ya-
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Figura 7.23: Iteracoes T' comparacdo da equipe desempenho N = 9 e uso ninho. (a) A

linha azul representa o modelo determinista. (b) A linha vermelha representa o modelo
PCAAM.

mamoto et al., 2007) perto dos ninhos e também a formacao de linha Varas et al. (2007),
Alizadeh (2011). Com o objetivo de realizar a anélise, dois experimentos foram realizados
utilizando N =9, N = 12 e N = 15 robo6s para o PCAAM e CAAM. Usando o modelo
deterministico (Figura 7.24 (a), (c) e (e)), com base apenas na distancia proposta em
(Varas et al., 2007), o efeito de arqueamento observado é um arco de fila, para todos os
N. Este efeito de fila ocorre devido as caracteristicas do piso estatico e o efeito de inércia
(Yang et al., 2005). Uma formagao arqueamento mais suave é observada usando o modelo
PCAAM (Figura 7.24 (b), (d) e (e)), devido aos robds tentarem rotas alternativas em
caso de conflito e evitando o comportamento inercial.

Em seguida, algumas simulagoes foram realizadas com o intuito de avaliar o comporta-
mento das abordagens CAAQ, HCAAM e DCAAM. Estes experimentos tem por objetivo
verificar as melhorias do modelo CAAM em fungao de novas politicas de gerenciamento da
memoria bem como melhorias no homing. Estes resultados foram publicados em (Lima
and Oliveira, 2016a). Os experimentos foram realizados para testar o desempenho da
equipe robd usando as diferentes abordagens de cada politica de memoria robo no es-

tado searching. Além disso, no estado homing, o desempenho da equipe e a utilizagao
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Figura 7.24: Arqueamento anélise de formagao visual e linha, que B representa robds que
buscam, M representa robds no estado homing B representa unidades alimentares. (a)
Deterministico N = 9. (b) PCAAM N = 9. (c) Deterministico N = 12. (d) PCAAM
N =12. (e) Deterministico N = 15. (f) PCAAM N = 15.

ninhos foi analisada contrastando o niimero de iteragoes 7. O ambiente utilizado tem
22 times32 células, o mesmo utilizado em (Alizadeh, 2011) e CAAM, exceto pelo fato da
adicao dos obstaculos virtuais, e F' = 30 unidades de alimentos foram distribuidos sobre
esse ambiente. Os parametros do modelo foram utilizados ) = 10, « =0, r, = 1, 1, = 1,
8 =0.25e B = 0.01. Cada experimento foi realizado usando 10% simulacdes com niimeros
diferentes de robos N.

Posteriormente, foram avaliadas diferentes niimeros de robos: N = {3,6,9,12,15}. Os
parametros relacionados com a fila foram variados utilizando-se as combinagoes mostradas
na Tabela 7.1. Neste trabalho, quatro combinagoes de fila foram implementadas. A
primeira combinagao (ntiimero 0) apresenta a mesma politica de memoria usada em CAAM

e as outras combinacoes foram comparadas entre si.

Tabela 7.1: Diferentes combinacdoes de memoria durante o processo de pesquisa.

Numero da técnica || Deadlock Case | Caso cheia
(Fila?) (Fila?)

QPO Nao (M()) Nao (Lo)

QP Nao (M) Sim (L)

QP, Sim (M) Nao (Lo)

O grafico da Figura 7.25 considera o processo de busca usando a variagao politica de

memoria, onde o eixo z representa o nimero de robos N = {3,6,9,12,15} e o eixo y
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representa a média de iteracoes 7. Todas as quatro combinagoes mostradas na Tabela
7.1 sdo destacadas no grafico e cada ponto representa a média do tempo 7" das simulacoes
10%. O objetivo aqui é mostrar que a estratégia converge para um melhor desempenho.
Uma média das 5 x 10% simulacoes para cada T foi extraido conforme é mostrado na
Figura 7.26. A melhor solucao foi a combinacao que esvazia a memoria quando esté cheia
e remove apenas a primeira coluna e linha inserida na memoria quando o robd esta no

estado de bloqueio.
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—o—M1L1

Iterations (T)

150 | I I I I |
2 a 6 8 10 12 14 1

Number of Robots (N)

Figura 7.25: Numero médio total de iteragoes usando N = {3,6,9,12 15} robds com
diferentes politicas de variacao de memoria (QP).

Posteriormente, um novo experimento foi conduzido para contrastar as abordagens
que foram descritas neste documento com o descrito no modelo anterior CAAM com
HCAAM e DCAAM. Os resultados foram publicados em (Lima and Oliveira, 2016a).
Todas as simulagoes que testam as novas abordagens foram realizadas utilizando-se 103
simulagoes diferentes para cada N = {3,6,9,12,15}. A politica de memoria usada nesta
considera a abordagem (QP,. A Figura 7.27 considera o HCAAM através da variagao
d? = {3,7,10, 14, 18}, que representa a distancia usada para a regra de transi¢do quase
aleatéria para a abordagem de probabilidade elitista. Nesta tese, ¢,0 = 1000 € ¢ = 1
e os resultados sao mostrados no grafico ilustrado na Figura 7.27. Assim que a distancia
di'é aumentada a média de iteragoes T' é reduzida, aumentando o desempenho da equipe.
Este fato ocorre devido ao fato de que o desempenho da equipe é aumentado, usando a
distancia mais curta. Quando a técnica HCAAM é inserida um movimento aleatério para
fazer a equipe alterar a escolha do ninho durante o processo de homing. Esta técnica
aleatoria é responsavel por causar um atraso em termos de desempenho da equipe, ja

que os robos nao escolhem as rotas 6timas proporcionadas pelo campo de piso estatico
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proposto por (Varas et al., 2007).
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Figura 7.27: Numero total de itera¢oes (em média) usando Homing com HCAAM e
N = {3,6,9,12,15} Robds de um e variando di = {3,7,10, 14, 18} usando ¢4, = 1000.

As simulagoes mostradas nos graficos da Figura 7.28 destinam-se a avaliar a abordagem
homing DCAAM proposta neste trabalho. As simulagbes consideram uma variacao de
distancias valendo di = {3,7,10, 14, 18} e para o movimento probabilistico elitista tem-se

Cmaz = 1000, ¢ = 1. Em ambos os casos, quando a distancia d,f é reduzida, o niimero
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de iteragoes também diminui. A principal razao deste fenémeno é que o time tende a ir
para o caminho mais proximo e apenas uma pequena parte da densidade perto do ninho

realmente estd sendo considerada.
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Figura 7.28: Nuimero total de iteragoes (em média) usando Homing com DCAAM e com
N = {3,6,9,12,15} robos e variando di = {3,7,10,14, 18} com ¢,,q, = 1000.

Para contrastar HCAAM e o DCAAM, com ¢,,,, = 100, um boxplot foi construido e
apresentado na Figura 7.29. O experimento considera di = 10 (linha vermelha) em ambas
as abordagens homing dos dois modelos: HCAAM e DCAAM. A linha vermelha foi esco-
lhida porque estd mais proxima & média dos dois modelos entre di que foram avaliados.
Cada boxplot final gerado representa a variagdo de N = {3,6,9,12,15} usando todos os
5% 10? valores. As combinacdes Hyb, e Hyby representam o HCAAM usando ¢,,q, = 1000
€ Cmax = 100, respectivamente. As combinacoes Vis; e Visy representam o DCAAM
usando Cpee = 1000 € ¢mee = 100, respectivamente. E importante ressaltar o fato de
que a melhor abordagem em ambos os casos foi obtida utilizando o DCAAM, que tem
o melhor desempenho quando comparado com os dois casos da HCAAM. A abordagem
Vis; de DCAAM usando ¢,,,, = 1000 teve o melhor desempenho em contraste com todas
as abordagens consideradas neste experimento. O método HCAAM embora tenha um
tempo razoavel, a equipe é degradada pela aleatoriedade da parte inicial do modelo, que
uniformemente distribuido entre os robos os ninhos. Esse fato acaba atrasando o deposito
ninho, j& que nao considera o melhor caminho do campo de piso estéatico. Por outro lado,
o0 homing no DCAAM cria dentro do sistema, uma boa distribuicdo dos agentes entre
os dois ninhos, proporcionando, assim, através da utilizacao do calculo da densidade, a
melhor solu¢do. A melhor maneira para cada rob6 chegar ao ninho é utilizando o campo

chao estatico, uma vez que os robos sao bem distribuidos dentro dos ninhos. Os robos
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utilizam ¢,,,, = 1000 para usar o caminho mais curto, evitando a formacao linha perto
os ninhos.

Para comparar as novas abordagens em relacao ao anterior, um grafico esté represen-
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Figura 7.29: Boxplots para T passos em N = {3,6,9,12,15} para 5 x 10° pontos: o
HCAAM politicas homing e DCAAM, e ¢4, = {100, 1000}.

tado na Figura 7.30. A abordagem deterministica foi implementada em Lima and Oliveira
(2017a) e é possivel ver que ele tem o melhor desempenho quando ha poucos robds. Neste
caso, todos os robos escolhem o caminho mais curto que é obtido pelo campo de piso
estatico proposto no Varas et al. (2007). Por outro lado, quando o nimero de robos
aumenta, todos os robos tendem a ir para o mesmo ninho, devido & caracteristica fisica
das distancias entre os ninhos. Essa caracteristica faz com que exista formacao de filas
de roboés perto do ninho, aumentando o tempo para que o time complete a tarefa. A
abordagem elitista foi implementada separadamente e publicada em PCAAM (Lima and
Oliveira, 2016b), mostra que o modelo teve um bom desempenho em relagdo ao CAAM. A
abordagem aleatéria foi implementada usando a Equagao 5.6 e apresentou um desempe-
nho ruim em todas as circunstancias, devido ao campo piso estatico ter pouca influéncia
para a convergéncia para o ninho. O homing utilizando HCAAM foi melhor que PCAAM,
devido a possibilidade de a abordagem aleatoéria fornecendo ao sistema os meios para que
o time também se distribua a outros ninhos e, no final, os robos sao geralmente atraidos
para o ninho mais préximo. Por outro lado, DCAAM teve melhor desempenho sobre to-
das as situacoes em que o niimero de robos foi aumentado, devido ao fato de que todos os
robos tendem a ir para diferentes ninhos para evitar interferéncia Yamamoto et al. (2007)
e formacao de filas de robds perto dos ninhos Alizadeh (2011).

Com o objetivo de certificar que os robos nao tem apenas o objetivo de alcancar um
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Figura 7.30: Grafico que contrasta todas as abordagens implementadas neste trabalho em
termos do desempenho da equipe variando o nimero de robés N = {6,9, 12,15, 18,21}.

melhor tempo de desempenho 7', mas também em termos de utilizacao de recursos (ni-
nhos A), alguns experimentos foram conduzidos para validar a distribuigdo dos robds em
cada ninho. Todas os experimentos considerados utilizaram /N = 15 robés. Em primeiro
lugar, a Tabela 7.2 mostra o contraste dos cinco processos homing que foram discutidos
neste trabalho. Os dados da tabela apresentam as distancias dj utilizadas nas abordagens
HCAAM e DCAAM, a média de 10? iteracoes e a utilizacdo de um tnico ninho. Para
este experimento, utilizaram-se 15 pontos de dados di = {3,4,--- 18} para a anélise do
comportamento de cada modelo. Para um bom desempenho do time, os casos em que o0s
ninhos tém utilizacao iguais sao mais adequados. Em termos de anélise para o presente
trabalho, uma boa distribuicao ninho representa aquela onde cada ninho é utilizado, em
média, 0.5 (50%) do tempo.

A Figura 7.31 mostra os pontos de Tabela 7.2 plotados em um grafico, estas variacoes
de distancias para ambos os modelos propostos podem alterar o desempenho da equipe e
distribuicao ninho. Para mostrar o comportamento das distancias no processo de direcao,
uma fungao de regressao y; foi mostrado na Equagao 7.4 para a abordagem dos HCAAM
e a Equagao 7.5 mostra a fungao y, para DCAAM. Observa-se que a fungdo y, mostrado
na DCAAM tem T menores que o HCAAM. Além disso, o uso ninho em DCAAM é
mais uniformemente distribuido para robds no processo de deposi¢ao de alimentos. Outro
fenomeno importante que tem de ser destacado ¢ o fato de que, quando d;' aumenta para
DCAAM, a média de T diminui e a utilizacao dos ninhos de uma maneira uniforme tam-
bém é diminuida. Este evento ocorre, & medida que mais movimentos aleatorios ocorrer

ao longo de uma distancia maior, maior é a probabilidade de alteragoes do ninho por um
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Tabela 7.2: Distribuicao dos ninhos de acordo com cada uma das abordagens investigadas.

Distancia Distribuicao Passos Distribuicao Passos
entre x;; de ninhos de tempo de ninho de tempo
e ninho Calculo Hibrido Calculo de Densidade
3 0.2752 300.531006 0.3946 114.399002
4 0.2727 283.441986 0.4416 115.810997
5 0.2726 274.571014 0.4513 117.727997
6 0.2680 266.239014 0.4730 121.412003
7 0.2671 259.157013 0.4851 121.747002
8 0.2669 248.686005 0.5010 122.904999
9 0.2622 241.960999 0.5110 123.350998
10 0.2592 233.899994 0.5243 123.171997
11 0.2574 225.639999 0.5388 123.514000
12 0.2556 219.126007 0.5386 125.773003
13 0.2537 209.207993 0.5447 127.079002
14 0.2537 198.871994 0.5492 127.538002
15 0.2533 193.934006 0.5461 128.222000
16 0.2449 177.057999 0.5546 127.963997
17 0.2442 168.826996 0.5635 128.791000
18 0.2424 160.425995 0.6031 131.242004
Resultados Calculo Deterministico Calculo Randomico
de outras 0.2166 \ 231.664993 0.2794 \ 391.080994
abordagens Calculo Elitista Média Geral
investigadas 0.2335 \ 151.923004 0.3692 \ 184.994588

rob6. Ao mesmo tempo, o campo estatico andar Varas et al. (2007) perde a sua forga e

comeca a aumentar o valor de T significativamente para concluir a tarefa.

Y1 = 0.0002 x z + 0.2030 (7.4)

Usando o homing DCAAM, uma distancia 6tima di também deve ser considerada.
Como a distancia dif para o calculo da densidade é aumentada, a for¢a de campo piso
¢ diminuida, uma vez que todas as estratégias sao conduzidas para evitar que os ninhos
sejam aglomerados. Com este experimento, podemos concluir que existe uma distancia
ideal que pode produzir o mais alto desempenho da equipe. Usando HCAAM é bom para
equilibrar a distribuicao ninho com célculo nao elitista. Por outro lado, a distancia usada
em DCAAM tem o efeito oposto, neste caso, o calculo de distancia correta pode medir a
quantidade de robo6s nos ninhos de modo a nao afetar de forma significativa o desempenho
da equipe.

Yo = 0.0108 x x — 0.8233 (7.5)
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Figura 7.31: Variacao de métodos implementados comparando a distribuicao de ninhos
sobre as iteracoes T usando N = 15 robos.

O experimento considerou que F' = 30 de unidades de alimentos tém de ser entregues

aos ninhos (Ag e A;) no tempo diferentes passos de t. O modelo probabilista elitista,

(Lima and Oliveira, 2016b) foi escolhido para avaliacao devido ao seu melhor desempenho

quando comparados com o modelo proposto Lima and Oliveira (2017a). A Figura 7.32

contrasta o modelo com homing elitista, que ndao apresenta uma boa utilizacao ninho A,

com 7 casos de utilizacdo do mesmo. Além disso, o grafico compara os dois modelos
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~eElitist
* - Hybrid
¢ Density

400

250
200

Iterations (T)

Figura 7.32: Iteragbes T' comparagdo da equipe desempenho N = 9 e uso ninho. (A) A
linha azul representa a abordagem elitista. (B) A linha vermelha representa a abordagem

HCAAM. (C) A linha verde representa a abordagem DCAAM.
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propostos: HCAAM e DCAAM. Também foi possivel mostrar que a HCAAM tem um
bom desempenho da equipe aumentando a distribui¢ao do ninho (12 casos de utilizagdo do
ninho Ag). Por outro lado, 0o DCAAM tem a melhor distribuigao da equipe nos ninhos (16
casos de utilizagao do ninho Ag) e também o desempenho médio T da equipe é aumentado.
Com este experimento, é possivel reafirmar que o modelo homing de DCAAM alinhado
a politica de memoria investigados em CAAQ), fornece um bom modelo para sistemas

multi-agente.

7.4 Tarefa de coleta seletiva (SCAAM)

Todos os experimentos nos ambientes implementados na linguagem de programacao
C foram realizados a partir de 102 simulacoes, exceto nos casos que serao especificados
separadamente. Todos os testes usam um campo de piso estatico para uma sala 20 x 30
células representadas na Figura 7.1. Assim como na maioria dos experimentos para a
tarefa de forrageamento, existem dois ninhos; eles estao na parede a esquerda a na parede
inferior e correspondem na figura as células com valor 1. Duas abordagens de implemen-
tacao foram consideradas, uma primeira que considera um time de robds homogéneo, e

outro que considera um time de robds heterogéneo.

7.4.1 Time homogéneo

Para determinar os paradmetros mais apropriados do modelo SCAAM, alguns experi-
mentos iniciais foram realizados com o objetivo de ajustar as constantes envolvidas nos
estados do modelo em especial: searching e homing.

Assim como no CAAM, neste modelo também é usado o feromonio invertido, que
faz com que se evitem as colisoes e repeticoes de maneira global a partir do deposito
de feromonio realizado por todos os robos. Os primeiros parametros ajustados sao as
constantes que determinam a difusdo e o declinio do feromonio no processo de searching.
Estes parametros sao importantes para evitar a formagao de filas e aglomeracoes. Além
disso, as constantes &’ e [ sofrem alteracoes com o passar do tempo ¢ a memoria utilizada
é constante e vale ) = 10 (com a politica que esvazia em caso de fila cheia ou deadlock,
como no modelo CAAM) e F' = 30 objetos, sendo que F} = 15 e F, = 15 para cada
tipo de objeto em todos os experimentos desta secao. O primeiro experimento leva em
consideracao um time homogéneo de robos, onde qualquer rob6 pode encontrar e depositar
qualquer tipo de objeto. A tnica diferenca do modelo em relacao ao CAAM é que este time
homogéneo deve depositar cada tipo de objeto em um ninho do mesmo tipo do objeto
capturado. Inicialmente, um modelo de primeira escolha (deterministico) foi utilizado
tanto no homing quanto no searching.

Inicialmente, quatro possibilidades para as combinagoes §, ¢’ e 8 foram investigados.
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A funcao utilizada para prover a difusao e declinio utilizada neste modelo é a funcao

. (t—a)
(M) A partir dos experimentos

da tangente hiperbolica denotada por y = -
realizados em CAAM foi possivel identificar que o valor do nimero de iteracao T quando
usa N = 3 robos resultou em 400 iteracoes. Essa média foi levada em consideracao ao
se configurar algumas variaveis da funcao. Assim, os valores de a, b foram constantes
{200, 100}, respectivamente, e ¢ = {2,8,200} variou conforme os melhores valores de
CAAM, que foram 6 = 1, & = 0.25 e = 0.01. Por exemplo, quando ¢ = 8, temos
que y vale no méaximo 0.25 (e os demais valores da saida decrescem conforme a curva da
fungao), que coincide com o valor fixo de ¢ em CAAM. Quando ¢ = 2, temos que y vale
no maximo 1 (§) e quando ¢ = 200, temos que y vale no méaximo 0.01 (/).

Assim, temos as quatro variacoes investigadas neste experimento conforme especifica-

das a seguir:

1. Os valores de §, ¢’ e [ sao fixos e valem respectivamente 1.0,0.25 e 0.01.

2. Os valores de 4, ¢’ valem respectivamente 1.0,0.25 e § varia de acordo com a funcao
( 1—tanh( (tzggo) ) )

200

3. O valor de 0 vale 1.0 e os valores de ¢ e [ variam de acordo com a funcao

17tanh(<t77200))
( —10 ) onde ¢ = 8 para &' e ¢ = 200 para f3.

( 1—tanh( (t—200)

4. Os valores de 9, ' e 8 variam de acordo com a funcao r— )), onde ¢ = 2

para 0, ¢ = 8 para &' e ¢ = 200 para f3.

A Figura 7.33 apresenta os resultados em boxplots dessas quatro variacoes utilizando-
se N ={3,6,9,12,15} robos para cada uma das quatro avalia¢oes. No grafico sdo primeiro
aprseentados os resultados dos experimentos com a variagao vy (9,01 e [ constantes)
referenciadas no eixo = por v; 12 refere-se a variagao vy com 12 robos. O eixo y representa
o niimero de iteracoes T Neste grafico é apresentado a média dos resultados representada
pelo simbolo +, bem como o seu intervalo de confianca de 95% representado por ' que
sombreia o simbolo da média, quanto menor o comprimento deste sombreado, maior é
a confianca da média, ou seja, menor é o desvio padrao. Os valores de outliers estao
representados pelo simbolo o e a mediana esta representada pelo traco do meio de cada
caixa do grafico. A partir deste conjunto de dados, conclui-se que a melhor variacao é
a V3, pois para todos os valores de N temos que todas as médias se aproximam mais
da mediana de cada um dos diagramas de caixa, mostrando uma maior tendéncia de
distribuicao simétrica dos dados. Adicionalmente, pode-se observar que a maioria das
caixas que mostram o intervalo de confianca em V3 apresentam comprimentos curtos,
mostrando maior confianca da média e consequentemente, um menor desvio padrao dos
dados dessas simulagoes. Por fim, os dados em V3 apresentam o menor niimero de outliers,

dentre os demais dados observados.
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Figura 7.33: Gréafico de anélise de variacao do tempo T para a conclusdao da tarefa de
coleta seletiva utilizando-se N = {3,6,9,12, 15} robos com variagoes das constantes para

5,8 e .

A principal razao para os resultados referentes ao ntimero de iteraces para a execucao
da coleta de objetos convergirem melhor em V3 deve-se ao fato de que é interessante que
os valores de 0’ e (8 sofram pequenos decréscimos com o passar do tempo. Inicialmente, (3
pode ser evaporado mais rapidamente, ji que no comeco existem muitos focos de comida
e os mesmos podem ser facilmente capturados até mesmo considerando-se uma busca
com tendéncia mais aleatéria. Com o passar do tempo, é importante que esse decrescimo
de feromonio seja menos impulsor, ja que com os poucos focos de comida restantes, é
importante que o sistema de feroménio ajude mais na busca. Da mesma maneira ¢’
deve sofrer decréscimos suaves, pois altos valores de ¢’, conforme apresentado em CAAM,
prejudicam o desempenho do sistema.

Um segundo experimento foi realizado com o intuito de apresentar uma variacao para
o tipo de regra de movimentacgdo nos principais estados do sistema: homing e searching.
Foi utilizado a melhor configuracao obtida no experimento anterior, que empregou apenas
decisoes deterministicas. Para a realizacao deste experimento, foram consideradas as

seguintes variacoes:

D Nos estados homing e searching os movimentos sao considerados ambos de primeira
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escolha, assim como foi realizado o experimento anterior.

H No estado homing o movimento é estocastico e no estado searching o movimento

considerado é de primeira escolha.

V Nos estados homing e searching os movimentos sao ambos estocasticos V.

Na Figura 7.34 os resultados das variacoes investigadas na regra estocastica de mo-
vimentacao dos estados homing e searching sao apresentados. Nesses experimentos, o
niumero médio de robds também foi variado: N = {3,6,9,12,15,18,21}. O eixo = refere-

se ao nimero de iteracoes T e o eixo y refere-se & combinacao de experimentos. A partir
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Figura 7.34: Grafico de analise de variacao do tempo T para a conclusao da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12, 15, 18,21} robos, varia¢oes nos searching e
homing.

dos diagramas de caixa é possivel observar que os resultados do modelo homing e searching
apresentam os intervalos de confianca suas médias mais precisos. Adicionalmente, as mé-
dias e medianas estao mais proximas. Os outliers existentes para este conjunto de dados
também encontram-se mais perto dos fios de bigode (whiskers) do diagrama de caixa,
mostrando que esse conjunto de dados é o mais promissor dentre os demais apresentados,
principalmente quando o ntimero de robds aumenta.

Esse resultado deve-se ao fato de que a combinagao de um movimento mais estocastico

elitista durante o processo de busca alinhado a um processo estocastico elitista em homing
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produz resultados mais promissores, por tornar os efeitos de inércia ao longo do processo
de busca menos frequentes. Dessa, forma produz-se resultados mais satisfatorios e com

médias mais precisas.

7.4.2 Time heterogéneo

O proximo experimento refere-se a utilizacdao de um time heterogéneo de N robés
dividido em dois tamanhos iguais a /N/2, utilizando-se as melhores configuragoes do ex-
perimento anterior. Os robos do primeiro time sdo especialistas em coletarem objetos do
tipo 1 e os robds do segundo time sao especialistas em coletarem objetos do tipo 2. Um
primeiro experimento considera um tinico campo de busca para os dois times de robds. Em
seguida, dois campos de busca sao considerados. A Figura 7.35 apresenta os resultados
do experimento com o time heterogéneo com 1 campo de busca e com o time heterogé-
neo e dois campos de busca, sendo que a primeira delas refere-se ao melhor resultado do

experimento anterior, apenas para efeito de comparacao. Pode-se observar que o time de
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Figura 7.35: Gréafico de anélise de variagao do tempo T para a conclusdo da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12, 15} robds, time heterogéneo com um campo
de busca (HO), time heterogéneo com dois campos de busca (HT).

robos heterogéneo que utiliza dois campos de busca, um para cada tipo de robd obteve
melhores resultados do que aqueles utilizando-se apenas um campo de piso de busca. Esse
resultado deve-se ao fato de que os robds de tipos diferentes nao podem compartilhar do
mesmo campo de piso, uma vez que, eles possuem estratégias de busca diferentes. Exceto
quando o time de rob6s aumenta, entao a auséncia de ferémonio em alguns trechos pro-
voca um maior nimero de colisoes entre o time, ja que os robos compartilham de campos
diferentes. Entao pode ser que um time tente se guiar para as mesmas posi¢oes que do
outro time e como nao ha composicao de for¢as na interseccao dos dois campos, acontece

um maior nimero de colisoes. Por outro lado, os resultados obtidos neste experimento
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sao inferiores aos resultados obtidos no experimento onde foram considerados um time
homogéneo de robos. Esse fato acontece que quando os robos tornam-se especializados
demais, um time de robds ociosos é gerado, caso os mesmos ji tenham terminado de
selecionarem e guardarem todos os objetos de um mesmo tipo. Sendo que eles nao sao

capazes de ajudarem os demais robos quando estao ociosos devido as suas especializacoes.

7.4.3 Cobertura do ambiente para os modelos homogéneo e he-

terogéneo

Inicialmente, foi medido o nivel de cobertura do ambiente em termos do nimero de
passos que o time de robos exerceu sobre cada célula durante a tarefa de selecao e coleta
dos objetos. Duas abordagens foram consideradas, a primeira delas mede o nivel de
cobertura do ambiente para um time homogéneo de robds e a segunda mede o nivel de
cobertura do ambiente para um time heterogéneo de robos. A Figura 7.36 apresenta os
resultados dos experimentos com N = {3,6,9,12,15}.

Os experimentos do lado esquerdo da figura referem-se & uma cobertura do ambiente
para um time homogéneo, enquanto que os experimentos dos lado direito referem-se aos
experimentos para um time heterogéneo. Pode-se observar que em todos os experimentos
o algoritmo convergir para uma boa cobertura do ambiente. Em alguns casos do time
heterogéneo, houveram casos de inércia provocado por diferentes campos de piso e por
isso, em alguns casos, ha regioes fora da area do ninho que apresentam uma coloracao
mais forte. Esse fato ocorre devido ao fato de que existem diferentes campos de piso que
controlam os rob6s e como nao ha nenhuma comunicagao de interseccao entre eles, os
mesmos podem aglomerar-se em areas ao longo do reticulado.

A Figura 7.37 apresenta os resultados dos experimentos com N = {3,6,9,12,15} que
fornece a cobertura do ambiente em termos dos mapas de feromonio capturados no tltimo
instante T da simulacao. Os experimento do lado esquerdo refere-se a um time de robos
homogéneo que deposita os objetos de cada tipo em cada um dos respectivos ninhos.

Dessa forma é possivel observar uma boa distribuicao de depoésito ao longo do tempo
nos dois ninhos. Isso significa o time foi capaz de encontrar objetos de diferentes tipos ao
longo de todo o reticulado durante toda a simulacao. Assim, o ambiente encontra-se com
uma distribui¢ao de feré6monio esparsa ao longo do ambiente (tons em azul mais claro) e
tons em vermelho préximo aos dois ninhos.

Por outro lado, quando é utilizado um time heterogéneo onde as matrizes de feromonio
nao se comunicam, para cada um dos tipos de objetos h4 uma aglomeracao de agentes
mais proxima a cada um dos ninhos que representa um tipo de objeto. Por exemplo, o
ninho superior A; é o responsavel por receber os objetos do tipo 1, assim a matriz de
feromonio para robds do tipo 1 tem areas mais quentes (vermelho) proximo ao ninho A;

e menos quentes proximo aos ninhos A, e vice versa.
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Figura 7.36: Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relagao
ao nimero de passos do time de robos utilizando-se N = {3,6,9,12, 15} robos. A coluna
da esquerda representa uma cobertura do time homogéneo, enquanto que a da esquerda
representa um time de robos heterogéneo.
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Outro aspecto que pode ser observado é que a interseccao das duas matrizes mostra
uma distribuicao uniforme de depdsito de objetos nos dois ninhos. Quando o nimero de
robos é par a distribuicao tende a ser mais igualitaria do que quando o niimero de robos
é fmpar, isso porque quando o nimero é par ha uma mesma quantidade de robos para

procurar e depositar cada um dos tipos de objetos.

-u -a

P -

(a) N =3,T = 408 N =3,T =887 (¢) N =3,T = 887
(d) N =6,T =201 N =6,T = 267 N =6,T = 267
N =09T =212 (i) N=9,T =212
N =12,T = 107 N =12,T =107

(m) N =15,T = 94 (n) N =15,T = 174 (0) N=15T = 174

Figura 7.37: Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relacao
a quantidade de feromonio do time de robos utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robos. A
coluna da esuqerda representa uma cobertura do time homogéneo, as colunas central e da
direita representam a matriz de feromoénio do para cada um dos tipos de robos.
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7.5 Tarefa de busca e resgate (FSCAAM)

Todos os experimentos com o modelo FSCAAM, descrito anteriormente, foram reali-
zados para cada experimento nos ambientes implementados na linguagem de programacao
C+-+ foram realizados a partir de 10% simulacoes, exceto nos casos em serdo especificados
separadamente. Todos os testes usam um campo de piso estatico para uma sala 20 x 30
células representadas na Figura 7.1. Assim como na maioria dos experimentos para a
tarefa de forrageamento, existem dois ninhos; eles estdao na parede a esquerda a na parede
inferior e correspondem na figura as células com valor 1. Além disso, testes de andlise das

condicoes do ambiente também foram levados em consideracao.

7.5.1 Testes de analise estrutural

Inicialmente, foi feito um experimento para a analise do tempo T para a conclusao da
tarefa de busca e resgate variando-se o nimero de robos N = {3,6,9,12,15} robos. Nesse
experimento, foi empregada a fila () = 10 com a mesma politica de memoria adotada
em CAAM e uma abordagem de primeira escolha para todos os casos de simulacao,
F = 30 unidades de comida, 6 = 1, ' = 0.25, 8 = 0.01, « = 0 e r, = 1 que foram
os mesmos utilizados nos experimentos do modelo CAAM sem uso do piso dindmico e
que retornaram os valores mais altos de T sendo adequados para medir as condicoes mais
inospitas de trabalho. Este experimento foi realizado com o intuito de medir a distribuicao

da propagacao do fogo utilizando-se b = 10 e ¢ = 2 para as cinco variagoes da tangente

—tanh(4=2 x
(—1 tanh( )) em relacao ao parametro a = 5 para Vi, a = 10 para V5,

hiperbdlica y = -
a = 25 para V3, a = 50 para V4 e a = 100 para V5 foram realizadas. Quanto maior for
o valor de a, maior é o tempo de distribuicao que a curva da tangente hiperbodlica pode
fazer com que o fogo permaneca, pois hé valores distantes de zero. Quanto menores sao os
valores de a, menor é o prazo de distribui¢ao da probabilidade que pode ocasionar fogo,
por causa da amplitude da curva. Se os resultados desta primeira avaliacao podem ser
observados na Figura 7.38. Os resultados indicam que uma melhor distribuicao de médias
ao longo das simulagoes indicam que o fogo apresenta uma combustao mais rapida. Por
outro lado, que uma combustao mais lenta, gera uma rede de obstaculos méveis para os
robo6s o que gera um pior desempenho do time de robos.

J4 os experimentos apresentados na Figura 7.39 foram realizados de forma similar as da
Figura 7.38 apenas alterando o valor da constante da funcao que controla a propagagao
de fogo b = 20. Assim como no experimento anterior, os resultados indicam que uma
melhor distribuicao de médias ao longo das simulagoes indicam que o fogo apresenta
uma combustao mais rapida, enquanto que uma combustao mais lenta, gera uma rede
de obstaculos moveis para os robds o que gera um pior desempenho do time de robos.
Quanto maiores os valores de b, maior ¢ o tempo de distribuicao que a curva da tangente

hiperbélica pode fazer com que o fogo se propague ao longo do reticulado. Atrasando
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Figura 7.38: Grafico de andlise de variagdo do tempo 7T para a conclusdo da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robds, com b = 10 e ¢ = 2, para as
variagoes da tangente hiperbdlica com V| =5, V5, = 10, V3 = 25, V; = 50 e V5 = 100.

assim, o inicio de propagacao do fogo e fazendo com que os robds encontrem menos

obstaculos moéveis ao longo do reticulado.
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Figura 7.39: Grafico de anélise de variagao do tempo T para a conclusdao da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robds, com b = 20 e ¢ = 2, para as
variacoes da tangente hiperbolica com Vi =5, Vo = 10, V3 = 25, V; = 50 e V5 = 100.

Tendo em vista que as variacoes dos experimentos a, b, ¢ apresentam modificacées no
tempo de convergéncia do algoritmo, um novo experimento com uma nova funcao de

probabilidade para propagacgao do fogo foi realizada com o intuito de avaliar se diferentes
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fungoes podem alterar mais significativamente o comportamento do time de robds. A
Figura 7.40 apresenta o grafico da média de 7" para que o time realize a tarefa de busca e
resgate utilizando-se N = {3,6,9, 12, 15} robds, com as seguintes fun¢oes para propagagao
do fogo: tangente hiperbélica a = 25, b = 10 e ¢ = 2 e a secante hiperbolica y = a x sec()
com a = 2, b= 10.
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Figura 7.40: Grafico de anélise de variacao do tempo T para a conclusdo da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robds, com as seguintes fungoes para
propagacao do fogo: tangente hiperbdlica a = 25, b = 10 e ¢ = 2 e a secant hiperbdlica
coma=1,b=10ec=2.

Posteriormente, um outro experimento baseado em (Zheng et al., 2012) foi projetado
a fim de avaliar o quanto esse posicionamento inicial do foco de incéndio pode afetar dire-
tamente a simulacao da forrageamento. Neste experimento foram considerados 5 posi¢oes
para o incéndio: noroeste (NW), nordeste (NE), central (CE), sudeste (SE) e sudoeste
(SW). A tangente hiperbolica a = 25, b = 10 e ¢ = 2 foi considerada para a simula¢ao.
Os experimentos utilizando-se N = {3,6,9,12,15} foram organizados através de bean-
plots, onde a maioria dos dados estao concentrados préoximos as medianas, excetuando-se
para N = 15 em todos os experimentos, onde a concentracao dos dados esta distante
da mediana (em vermelho). Os melhores resultados encontrados foram com focos nas
posicoes iniciais: nordeste e central, porque estao mais distantes dos ninhos, portanto,
ndo atrapalham a entrada dos robos aos ninhos criando efeito de inércia (Yuan and Tan,
2007) proximo aos ninhos e formagao de filas (Alizadeh, 2011). Por outro lado, os resulta-
dos com inicializacao a noroeste e sudoeste apresentam os piores resultados, ja que esses

apresentam as inicializagoes préoximas aos dois ninhos, dificultando a entrada dos robos.
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Figura 7.41: Bean plot de analise de variacao do tempo 7" para a conclusao da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robds para as posi¢oes de inicio de foco
de incéndio nas posi¢oes: noroeste (NW), nordeste (NE), sudeste (SE), sudoeste (SW) e
central (CE).

7.5.2 Testes de configuragao do modelo

Testes de refinamento foram realizados para ajustar os parametros do modelo. Num
primeiro experimento, realizamos testes para refinar as constantes da funcao de declinio
S. Os resultados foram realizados com N = {3,6,9,12,15} robos, e os estados homing
e searching sao modelos de primeira escolha, @« = 0, 6 = 1, ¢ = 0.25 com memoria
@ = 10. Inicialmente, foi utilizada uma funcao secante hiperboélica para modelar o declinio
do feromonio f = m foi definida para f3, variando-se a; = {0.01,0.05,0.1,0.2}. Os
resultados da Figura 7.42 indicam que = 0.2 apresentou os melhores resultados (menores
valores médios e proximos as medianas com intervalos para a média mais confiaveis), isso
se deve ao fato de que valores mais altos de declinio devem compensar o decaimento final
ao longo do tempo, demonstrando que a existéncia de um valor constante que define a
funcao [ é importante para a definicao do sistema. Como esse valor é decrementado ao
longo do tempo, um valor suficientemente grande de 8 (< ¢') é interessante para que ele
possa sofrer esse declinio com o passar do tempo sem que o mesmo possa sofrer uma perda
de valor significativo.

Posteriormente, um experimento para avaliar a politica de memoria de fila foi realizado
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Figura 7.42: Anélise de variacao do tempo 7' para a conclusao da tarefa de busca e resgate
utilizando-se N = {3,6,9, 12,15} robds para as seguintes variacoes de cosseno hiperbélico:
a = 0.01,0.05,0.1,0.2.

em N = {3,6,9,12,15} para verificar se os valores apresentados para os refinamentos de
CAAM, também podem ser avaliados para o FSCAAM. Esses resultados sao importantes,
pois na modelagem para o FSCAAM ¢ apresentado um nivel de complexidade do ambiente
em termos de obstaculos muito maior que em CAAM e nos algoritmos precursores, ja que
o fogo é uma dificuldade a mais. Portanto, mais deadloks durante a evacuacao podem
ocorrer. Assim, a Figura 7.43 apresenta os resultados para a variacao da politica de fila

de tamanho @) = 10 conforme os seguintes casos de avaliacao.

Qo A memoria é completamente esvaziada no caso de deadlock e é completamente
esvaziada no caso de memoria cheia, e os novos elementos sao inseridos a medida

que o robo realiza seu movimento.

(21 A memoria é completamente esvaziada no caso de deadlock e remove-se apenas o
primeiro elemento que entrou no caso de memoria cheia, assim a nova posicao é

inserida ao final da fila.

Q> A memoria sofre alteracao de apenas do primeiro elemento no caso de deadlock,

assim a nova posicao é inserida ao final da fila, e é completamente esvaziada no caso
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de memoria cheia.

(23 A memoria é alterada utilizando a politica de fila para os casos de deadlock e também

no caso de memoéria cheia.
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Figura 7.43: Analise de variacdo do tempo T para a conclusdo da tarefa de busca e
resgate utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robos para as seguintes variacoes de politicas
de fila: QO = MQL(), Ql = M0L17 QQ = M1L0 (& Qg = M1L17 Mz representa esvaziar
completamente, se ¢ = 0 ou remover, se ¢ = 1. L, representa esvaziar completamente, se
1 = 0 ou remover, se ¢ = 1.

Os resultados da Figura 7.43 que apresentam os melhores resultados (menores valores
médios e proximos as medianas com intervalos para a média mais confiaveis) sdo as com-
binacoes Qo = MLy e Qg = MyLy, pois a memoria deve ser esvaziada quando a mesma
estd completamente cheia, pois permite uma trajetoria livre de conflitos entre os robos e
os obstaculos moéveis de fogo exibidos mais ao inicio da simulagao.

Posteriormente, quatro possibilidades para as combinacoes 6, ¢’ e 5 foram investigadas
para verificar o quanto essas combinacoes podem afetar o desempenho do time de robos.
As melhores configuragoes dos experimentos anteriores foram consideradas. Sabe-se que

a funcao utilizada para prover a difusao e declinio utilizada neste trabalho ¢ a funcao
a—cosh(%)

—"=), no entanto, outras fungdes podem

da cosseno hiperbolica denotada por y = (
ser avaliadas. A partir dos experimentos realizados em CAAM foi possivel notar que o

valor maximo de variacao de 17" dos experimentos ocorre quando N = 3 com uma meédia
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de 400 iteracoes, sendo que essa média foi levada em consideracao ao configurar algumas
variaveis da fungdo. Assim, os valores de b = 200, ¢ = 200 e a = {1,0.25,0.01} variou
conforme os melhores valores de CAAM, que foram § = 1, ¢’ = 0.25 e § = 0.01. Por
exemplo, quando ¢ = 8, temos que y vale no méaximo 0.25 valor fixo de ¢’ em CAAM (e os
demais valores da saida decrescem conforme a curva da func¢do). De forma similar, ¢ = 2,
temos que y vale no maximo 1 () e quando ¢ = 200, temos que y vale no maximo 0.01
(8).

Assim, temos as quatro avaliacOes usadas neste experimento conforme especificadas a

seguir:

1. Os valores de §, ¢’ e  valem respectivamente 1.0,0.25 e 0.01.

2. Os valores de d, ¢’ valem respectivamente 1.0,0.25 e 3 varia de acordo com a funcao
1—cosh( (t;gé)o) )
( 200 )

3. O valor de 0 vale 1.0 e os valores de ¢ e [ variam de acordo com a funcao

1—cosh(w)
(_100)7 onde ¢ = 8§ para d e c =200 para B

[

1—cosh( (1=200)

4. Os valores de §, ¢’ e § variam de acordo com a funcao ( 100 )), onde ¢ = 2

para d, ¢ = 8 para ¢ e ¢ = 200 para (5.

A Figura 7.44 apresenta os resultados em termos das médias e das variagoes dessas
médias, no eixo y utilizando-se N = 12 robods para cada uma das quatro avaliacoes,
apresentadas no eixo x. Neste grafico é apresentado a média dos resultados representada
pelo simbolo o, e a os fios de bigode dos dados também sao apresentados mostrando até
onde os dados alcancaram. A partir deste conjunto de dados, conclui-se que a melhor
variacao ¢ a V3, pois a média bem como os valores maximos e minimos alcancados sao
os menores dentre as demais combinacgoes. Essa combinacao tende a ser a melhor, pois
mesmo que os valores de ¢’ e [ tornem-se muito proximos de 0 com o passar do tempo,
ainda tem-se a variavel 9 desempenhando a funcao de prover o espalhamento dos robos
evitando colisoes pelo agrupamento em areas proximas.

Posteriormente, foi realizado um experimento para configurar o melhor ambiente de
homing utilizado nos experimentos posteriores. Uma boa configuragao do sistema é de-
manda uma utiliza¢do uniforme de todos os ninhos, pois evita o efeito de inércia (Yuan
and Tan, 2007), efeito de obstrugao (Yamamoto et al., 2007) e o efeito de formagao de
filas (Alizadeh, 2011). No entanto, é importante apresentar usar uma estratégia de dis-
tancia de calculo de densidade que considere os obstaculos moéveis criados a partir do
espalhamento das chamas do fogo alteram a dinamica do sistema (conforme o baseado em
(Zheng et al., 2012)) e o comportamento emergente do mesmo, conforme foi apresentado
em experimentos anteriores. As melhores configuracées dos experimentos anteriores foram
consideradas. Para isso, um experimento que utilizou-se N = 15 robos foi o responsavel

por guiar nossos experimentos. Nesse experimento é relatado qual é a melhor distancia
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Figura 7.44: Analise de variacao do tempo 7T para a conclusao da tarefa de busca e
resgate utilizando-se N = 12 para as seguintes variacoes de atualizacao de 6, ¢’ e f3:

CVi = {6 =1, = 0258 = 0.01}, CVy = {6 = 1,6’ = 0.25,8 = cosh}, OV = {§ =
1,9 = cosh, B = cosh}, CV, = {0 = cosh,d’ = cosh, = cosh}

d# onde passa a ser importante o célculo da quantidade de robos proximos (densidade
pyx) a cada um dos ninhos. A Figura 7.45 apresenta os resultados referentes as dis-
tancias d* = {3,7, 10,14, 18}. Neste experimento a melhor distancia a ser considerada é
d? = 10. Distancias muito grandes podem apresentar interseccdes das faixas de distancias
entre os dois ninhos e distancias muito pequenas podem nao ser suficientes para evitar as
aglomeracoes.

A partir da configuragdo da melhor distancia do homing no experimento anterior,
um novo experimento foi realizado a fim de contrastar diferentes modelos de escolha de
célula para os estados de homing e searching, bem como a combinacao de ambos. As
configuracoes do sistema consideram () = 10 com politica de fila que esvazia a memoria
quando a mesma esta cheia e é usada a politica de fila quando o robd encontra-se em
deadlock. As melhores configuragoes de atualizagao de 0,¢" e 5 também foram conside-
radas. Adicionalmente, o foco de incéndio encontra-se na posicao central do reticulado.
Cinco diferentes combinagoes de realizagdo de movimento foram investigadas: Dy (k re-

presenta a variacdo N = {3,6,9,12,15}) homing e searching de primeira escolha, Pj

t
m

(2j) = 100 e searching de primeira escolha, Ay searching e homing proba-

homing probabilista elitista c

t
max

w2(17) = 1000 e searching de primeira escolha, Vi homing

probabilista c

bilistas ¢!, ,.(i7) = 100 e E}, searching elitista ¢!, (ij) = 1000 e homing com probabilista
t

Chaz(ij) = 100. A Figura 7.46 apresenta os resultados das simulagbes, onde o eixo x
apresenta as diferentes combinagoes para cada valor de N e o eixo y apresenta o valor
do tempo T gasto para a simulacao. Neste grafico é apresentado a média dos resultados

representada pelo simbolo +, bem como o seu intervalo de confianga de 95% representado
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Figura 7.45: Anélise de variagao do tempo 7' para a conclusao da tarefa de busca e resgate
utilizando-se N = 12 para o célculo de densidades utilizando-se as seguintes distancias
para a mudanga de cilculo probabilista e visio de ninho d = {3,7,10, 14, 18}.

por | que sombreia o simbolo da média, quanto menor o comprimento deste sombreado,
maior é a confianca da média, ou seja, menor é o desvio padrao. Os valores de outliers
estao representados pelo simbolo o e a mediana esté representada pelo traco do meio de

cada caixa do grafico. A partir deste conjunto de dados, conclui-se que a melhor vari-

t
max

agao é E) considera searching e homing probabilistas ¢!  (ij) = 100, pois para todas
as variagoes de N temos que todas as médias se aproximam mais da mediana de cada
um dos diagramas de caixa, mostrando uma maior tendéncia de distribuicao simétrica
dos dados. Adicionalmente, pode-se observar que a maioria das caixas que mostram o
intervalo de confianga para esta combinacao apresentam comprimentos curtos, mostrando
maior confianca da média e consequentemente, um menor desvio padrao dos dados dessas
simulagoes. Por fim, os dados apresentam o menor ntimero de outliers, dentre os demais
dados observados.

Posteriormente, a Figura 7.47 apresenta um experimento para validar se mesmo com
o efeito de fogo investigado no presente trabalho, criando obstaculos temporarios ao longo
do reticulado, ainda é possivel obter uma boa distribuicao de tarefa para cada rob6. Para
efeitos de comparacao, foi utilizado o melhor experimento apresentado anteriormente com
o experimento onde considera-se apenas o homing probabilista com elitismo. A partir do
grafico da Figura 7.47 é possivel observar que o modelo de escolha do homing probabilista
apresentou um robd de label 3 que nao foi capaz de encontrar nenhum objeto e o robo 1
foi capaz de encontrar 5 objetos. No modelo que agrega homing e searching com processos

estocasticos para a escolha da célula apresentou uma melhor distribuicao e cooperacao
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Figura 7.46: Anélise de variagao do tempo T para a conclusao da tarefa de busca e resgate
utilizando-se N = {3,6,9,12,15} para as seguintes combinagoes: D, deterministico, P,
probabilista elitista, V; homing com visao de ninho, A; searching e homing com processos
estocasticos e E; searching elitista e homing com processos estocasticos.

da tarefa pelos agentes (Winfield, 2009), pois todos conseguem cooperar ativamente na
tarefa, ja que eles pegam em média 3 objetos, exceto o robd 8 que pega apenas 2 objetos
e 0s robds 5 e 6 que capturam 4 objetos, sendo este o mais adequado para este tipo de
tarefa.

A Figura 7.48 apresenta um experimento a fim de verificar se a configuracao do ex-
perimento anterior foi capaz de realizar uma boa distribuicao dos ninhos para ambas
as configuracoes. A partir dos resultados plotados, é possivel observar que a partir da
utilizacao da estratégia que utiliza apenas o homing probabilista com elitismo, nao foi
possivel obter uma boa distribuicdo dos ninhos, uma vez que o mesmo considera uma
sub-utilizagdo do ninho Ay (utilizado somente 4 vezes), enquanto o ninho A; foi sobre-
carregado. Adicionalmente, é possivel observar que a estratégia com homing probabilista
elitista apresenta mais passos de tempo 7' para a execuc¢ao, do que o caso em que ambos
os estados sao de escolhas estocéasticas, ji& que neste caso, observa-se uma distribuicao

igualitaria 50% entre a utilizagdo dos ninhos (A, e A; foram utilizados 15 vezes).
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Figura 7.47: Andalise de variacdo do tempo T para a conclusao da tarefa de busca

utilizando-se N = 9 para as seguintes combinacoes: probabilista elitista e estocéstico

com densidade.

-® - Probabilist Elitist
@ Stochastic Density

/
»

o
©
/

0.6~

04— .

Label of Nests (A)

250

150
100

Label of Robots (N) Iterations (T)

Figura 7.48: Analise de variacdo do tempo 71" para a conclusdao da tarefa de depdsito
utilizando-se N = 9 para as seguintes combinacdes: probabilista elitista e estocastico com
densidade.

7.5.3 Testes de analise de cobertura do ambiente

Inicialmente, foi medido o nivel de cobertura do ambiente em termos do niimero de pas-
sos que o time de robods exerceu sobre cada célula durante a tarefa de busca e resgate. As
Figuras 7.49 e 7.50 apresentam os resultados dos experimentos com N = {3,6,9,12, 15},

que serao analisados a seguir.
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Figura 7.49: Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relagao
ao nimero de passos do time de robos utilizando-se N = {3,6,9,12, 15} robos. A coluna
da esquerda representa uma cobertura do usando homing probabilista elitista e a coluna
da direita representa uma cobertura do usando homing com célculo de densidades.
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Figura 7.50: Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relagao
a quantidade de feroménio do time de robos utilizando-se N = {3,6,9,12,15} robos. A
coluna da esquerda representa uma cobertura do usando homing probabilista elitista e a
coluna da direita representa uma cobertura do usando homing com calculo de densidades.
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Os experimentos do lado esquerdo da Figura 7.49 referem-se a uma cobertura do am-
biente para o mesmo time com probabilismo apenas no homing utilizado no experimento
anterior, enquanto que os experimentos dos lado direito referem-se aos experimentos para
time que apresenta escolha probabilista para ambos os estados e também campo de visao
E}, também apresentado no experimento anterior. Pode-se observar que em todos os
experimentos do lado direito o algoritmo convergiu para uma boa cobertura do ambiente.
O mesmo nao é observado no experimento do lado esquerdo, onde & medida que o time
de robos cresce é observado também um crescimento de regioes vermelhas proximo aos
ninhos, uma vez que, varios robos ficam parados pelo efeito de inércia (Yuan and Tan,
2007) e efeito de obstrugdo (Guo and Huang, 2008), sendo fenomenos tipicos prejudiciais
a convergéncia do time de robos. A Figura 7.50 apresenta os resultados dos experimentos
com N = {3,6,9,12,15} que fornece a cobertura do ambiente em termos dos mapas de
ferdomonio capturados no tltimo instante 7' da simulacao. Os experimentos dos lados
esquerdo e direito referem-se as mesmas configuracoes do time de robos e ambiente do
experimento anterior. Assim como no experimento da figura anterior, também é possivel
observar uma melhor distribuicao de feromonio para o experimento do lado direito, en-
quanto que o lado esquerdo, a medida que o nimero de rob6s aumenta significativamente,
também é possivel observar um aumento de aglomeragoes ao longo de um dos ninhos,

resultando em simulacoes mais lentas e menos propicias para a aplicagao em robotica.

7.6 Experimentos no ambiente Webots (RCAAM)

Os experimentos realizados no ambiente de simulacao Webots EDU foram implemen-
tados a partir do modelo CAAM para a tarefa de forrageamento. Nos testes iniciais apenas
o estado de homing foi considerado para a simulagao em um ambiente de 5 x 5 células para
dois times de rob6s N = 1 e N = 3. Posteriormente, os testes mais extensos consideraram
N = 6 robos e F' = 7 alimentos espalhados dentro do ambiente de simulacao de 20 x 30
células. Neste segundo teste, os quatro estados (homing, grabbing, searching, depositing)
foram executados e as seguintes variagoes foram avaliadas: modelo com odometria sem
rotacao de robos, modelo com odometria e rotacao de roboés, modelo com GPS e sem

correcao de guinada de robds, modelo com GPS e com correcao de guinada dos robds.

7.6.1 Implementacao do estado homing

Primeiramente, foi realizado um experimento no ambiente de simulacao Webots EDU
com o0 robo6 e-Puck (dimensao | = 7 ¢m) apresentado na Figura 7.51a. Neste caso, a simu-
lacao apresenta apenas o processo de homing com a = 0, ou seja, apenas o piso estatico
foi utilizado para direcionar o rob6 até o ninho mais préoximo. Algumas alteracoes foram

necessarias para que fosse possivel implementar o passo dinamico do robo. Inicialmente,
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apenas um robo (N = 1) foi utilizado nos experimentos. O ambiente utilizado no ex-
perimento inicial tem dimensao de 5 x 5 e o tamanho da célula é de [ = 20 c¢m e esta
apresentado na Figura 7.51b com seus respectivos valores e a Figura 7.51c apresenta uma
grid usado apenas para representar o campo de piso realcando as células da simulagao.

Os resultados desses experimentos foram publicados em (Lima et al., 2017b).

500 § 500 | 500 § 500 f 500

500 g2.5 § 35145 500

1.0 J2.0 § 3.0 | 4.0 | 500

1.0 §2.0 3.0 J40 [ 500

500 § 500 § 500 { 500 } 500

(a) Robo e-Puck utilizado na (b) Campo de piso estatico (c) Ambiente de experimen-
simulacao (EPFL, 2013). usado na simulagao. tacdo Webots.

Figura 7.51: Campo de piso utilizado na simulacao do robd e-Puck no software Webots
com os valores calculados a partir do algoritmo proposto em (Varas et al., 2007).

O resultado da implementacao do modelo utilizando-se o robd e-Puck e o ambiente
de simulagdo Webots EDU esta apresentado na Figura 7.52. Nessa figura, algumas setas
foram inseridas manualmente para facilitar a visualizacao da orientacao da frente do robéo.
Inicialmente o tinico Tob6 é posicionado na posigao central da célula de valor WZ,,.. = 4.5
(ver Figura 7.52a), com uma orientagao voltada para o oeste. Posteriormente, o robo
é rotacionado 45° sentido anti-horario e caminha d = 28.3 e¢m para a célula central do
= 3.0 (ver Figura 7.52b) com uma orientacdo voltada para
=2.0

mantendo a mesma orientagdo. Por fim o robo rotaciona 45° sentido horario (ver Figura

. . s T A
reticulado cujo valor é W ..

o sudoeste. Em seguida o robd caminha d = 28.3 ¢m para a célula de valor W7,,;.

7.52c) e caminha por d = 20 c¢m, chegando & saida de valor W2 .. = 1.0 (ver Figura

7.52d), que é a sua meta, o que significa que ele conseguiu depositar o alimento no ninho.

(a) t = 0. (d) t = 3.

Figura 7.52: Simula¢ao do rob6 e-Puck no software Webots N = 1.

O resultado da implementacao do modelo utilizando-se N = 3 robos e-Puck e o am-
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biente de simulagao Webots EDU ¢ apresentado na Figura 7.53. Neste experimento, os 3
robos realizam o processo de homing, e cada robo carrega um tinico alimento. Inicialmente
eles estao dispostos nas células do campo de piso com valores WZ,,;. = {4.5,4.0,4.0}, res-
pectivamente, todos inicialmente orientados para o oeste.

Na Figura 7.53a temos a posicao e orientagao inicial inicial dos trés robds alinhados
no campo de piso WZ,,.. = {4.5,4.0,4.0} no tempo ¢ = 0, denominados robos N =
{Ry, Ry, R}, respectivamente. Posteriormente, cada rob6 envia sua posi¢ao atual para o
servidor e ele calcula as novas posi¢oes de todos os membros do time (movimento baseado
na menor escolha no piso estatico). Os robos Rs e Rz entraram em conflito. Apés um
sorteio realizado pelo servidor para resolucao do conflito, apenas o rob6 Ry realiza o
movimento em ¢t = 1 e o rob6 R3 deve aguardar. Concomitantemente, o rob6 R; também
realiza o seu movimento. Para ambos, é necessario realizar uma rotagao de 45° antes
de realizar o movimento. Em seguida, apenas os rob6 R; e R, realizam movimentos,
uma vez que o robé R3 ainda se encontra sem possibilidade de realizar movimento, por
nao ser capaz de encontrar nenhuma célula de menor valor livre. No instante de tempo
t = 3, os robos R; e Ry encontram-se em suas posi¢oes finais, portanto, nao realizarao
mais movimentos, e o robd Rj3 realiza o seu primeiro movimento para a célula central
do reticulado. No proximo passo, em ¢ = 4, o robd realiza o movimento em linha reta.
Por fim, em t = 5 o rob0 Rj3 realiza o seu ultimo movimento e o processo de homing é

finalizado.

(e) t = 4.

Figura 7.53: Simulacao de 3 robos to tipo e-Puck no software Webots (N = 3).
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7.6.2 Modelo com odometria sem manutencao do angulo de ro-

tacao corrente

O primeiro experimento realizado para a tarefa de forrageamento completa, contem-
plando os 4 estados do modelo do robo (searching, grabbing, homing e depositing), utili-
zou a odometria para a movimentacao do time. O principal objetivo desse experimento
é avaliar o desempenho do modelo RCAAM em um ambiente que se aproxima mais das
restrigoes reais de um ambiente fisico. Para a visualizagdo dos estados do modelo CAAM
para a tarefa de forrageamento, inicialmente todos os robos ficam com seus leds desliga-
dos. Quando um rob6 esta procurando comida ou no estado de captura os leds ficam no
estado vermelho. Quando um robd esta no estado de homing ou de depdsito, os leds ficam
no estado verde. Além disso, os 6 robds sdo inicializados em células contiguas proximas
ao conto superior direito do ambiente, conforme apresentado na Figura 7.54a, todos com
a mesma orientacao: com sua frente voltada a oeste.

Neste primeiro experimento no ambiente de simulacao Webots EDU foi utilizada uma
funcido de odometria para estimar a posicio e o Angulo de rotacao dos robos pelo ambiente
durante sua movimentacao. A funcao de odometria utilizada foi baseada na funcao im-
plementada no trabalho de (Oliveira et al., 2014). Além disso, foi utilizada a ideia de que
todos os robds devem retomar ao angulo inicial de 0° ap6s realizarem o seu movimento
de rotagdo entre os possiveis angulos {—135° —90°, —45°,0°,45°,90°,135°}. Embora a
estratégia seja simples de ser implementada, o movimento de retorno para o angulo inicial
provoca um atraso na simulacao, o que pode ser desvantajoso para simulacoes onde existe
um grande nimero de unidades de comida. Sabe-se que a odometria proporciona uma
boa precisao em curto prazo, e ¢ barata de implantar, além de permitir taxas de amostra-
gem muito altas. No entanto, o acimulo de varios de erros de orientacao pode provocar
grandes erros na estimacao da posigao, os quais vao aumentando proporcionalmente com
a distancia percorrida pelo robd, o que pode ser corroborado visualmente neste experi-
mento. A captura das imagens foi realizada apds a finalizacao do movimento, ou seja,
quando todos os robos voltam para o angulo inicial de 0°. Assim, é possivel perceber que
todos os robds estao na mesma direcao.

A Figura 7.54 apresenta o resultado da simulagao até o tempo 7' = 7 com robos e 7
unidades de comida. Para este experimento foi extraida a imagem de cada instante de
tempo, bem como o tempo de execu¢do em segundos (s) observado nos instantes de tempo
t=40,1,2,--- 7}

No instante de tempo ¢ = 0 (na Figura 7.54a s = 0) todos os rob6s mantém-se com os
leds desligados e eles se preparam para a realizacao do primeiro movimento. Em seguida,
na Figura 7.54b, no instante de tempo ¢t = 1, os robos ligam os seus leds na cor vermelha
que indicam o tnico estado searching e realizam o primeiro movimento e utilizando a

funcao de odometria.
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Figura 7.54: Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robds utilizando-se
odometria para localizacao do robd sem gravacao de rotacao.
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Em t = 1 ja é possivel perceber que os robos nao permaneceram centralizados nas
suas respectivas células de destino. O tempo para que todos os robos realizassem seus
movimentos nesse primeiro passo de tempo e em seguida retornassem ao angulo inicial foi
de 18.464s. No instante de tempo t = 2 o erro foi acumulado e os rob6s no canto superior
direito, que deveriam estar alinhados em suas respectivas células acabam se aproximando,
conforme apresentado na Figura 7.54c. O tempo para a realizacao de todos os movimentos
para t = 2 foi de s = 36.512.

Nos instantes de tempo t = {3,4,5,6} apresentados nas Figuras 7.54d, 7.54e, 7.54f,
7.54g os tempos de execugao foram, respectivamente, s = {55.536,69.760, 84.160, 102.576 }
e todos os robos estao no estado de busca com os leds vermelhos ligados e nao estao no
centro de suas respectivas células. Por fim, no instante de tempo ¢t = 7 apresentado na
Figura 7.54h, o tempo percorrido foi s = 121.168. Todos os robos estao com os leds
vermelhos ligados, exceto o robd que carrega uma unidade de comida e apresenta o led
verde ligado. Assim, é possivel verificar que todos os robos estao bastante distantes do
centro de suas células o que inviabiliza a implementacao deste modelo porque os robos

podem colidir com os demais robos ou com os obstaculos.

7.6.3 Modelo com odometria e manutencao do angulo de rotacao

corrente

Para a realizacao deste segundo experimento no ambiente de simulacao Webots EDU
também foi utilizada a funcao de odometria, a mesma do experimento anterior. Entre-
tanto, diferentemente do experimento anterior, quando o rob6 realiza uma rotagao ao se
deslocar para uma nova célula, apds o deslocamento, o robd nao retorna automaticamente
a sua orienta¢ao original (&ngulo 0°). Ao invés disso, o robé6 mantém o angulo corrente até
que o proximo passo seja decidido, para tal, cada rob6 possui um atributo que guarda o
seu angulo de rotagdo somente entre os possiveis angulos {—135°, —90°, —45°,0°,45°, 90°,
135°}. Essa estratégia reduz o tempo de simulagao em relagao ao experimento anterior,
pois quando o rob6 realiza 2 ou mais passos em uma mesma dire¢ao, o robé mantém o
deslocamento sem mudar a orientagdo. A captura das imagens foi efetuada apos a finali-
zacao do movimento, ou seja, quando todos os robos ficam parados para a sincronizacao
do proximo movimento.

A Figura 7.54 apresenta o resultado da simula¢do nos instantes de tempo t = {0, 1, 2,
.-+, T}. Foi extraida a imagem de cada instante de tempo, bem como o tempo de execu-
¢ao em segundos (s) observados em cada um dos instantes de tempo ¢t = {0,1,2, --- , 7}.
No instante de tempo ¢ = 0 (na Figura 7.54a s = 0) todos os robos mantém seus leds
desligados e eles preparam-se para a realizacao do primeiro movimento. Em seguida, na
Figura 7.54b no instante de tempo ¢ = 1, os robos ligam os seus leds na cor vermelha e

realizam o primeiro movimento utilizando a funcao de odometria. Neste passo ja é possi-
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vel perceber que os rob6s nao permanecem centralizados nas suas respectivas células de
destino. O tempo para que todos os robos realizassem seus movimentos foi de s = 12.233.
Conforme apresentado na Figura 7.54c, no instante de tempo t = 2 o erro foi acumulado
durante a trajetoria e os robos no canto superior direito também estao desalinhados. O
tempo para a realizacao de todos os movimentos para t = 2 foi de s = 23.453. E possivel
observar que nos instantes de tempo t = {3,4, --- , 7} apresentados nas Figuras 7.54d,
7.54e, 7.54f, 7.54g os tempos de execucdo em segundos (s) foram, respectivamente, de
s = {33.234,44.668, 56.096, 65.088} e todos os robos estdo no estado de busca com os
leds vermelhos ligados. Por fim, no instante de tempo ¢ = 7 apresentado na Figura 7.54h
corresponde ao tempo de execucao s = 75.776, que é inferior ao tempo apresentado no
primeiro experimento. Todos os robds estao com os leds vermelhos ligados, exceto o robo
que carrega uma unidade de comida e apresenta o led verde ligado. Assim como no expe-
rimento anterior, é possivel verificar que todos os robos também estao bastante distantes
do centro de suas células o que inviabiliza a implementacao desta abordagem, uma vez
que os robos vao colidir entre si ou com os obstaculos ao longo de suas trajetérias. Como é
possivel observar, embora tenha ocorrido uma queda no tempo de simulagao, a odometria

retornou um tempo satisfatério de execucao.

7.6.4 Modelo com GPS e sem correcao de giro

Para a realizacao deste experimento no ambiente de simulagao Webots EDU foi utili-
zado o slot de extensdo dos robos e-Pucks denominado GPS (slot). Como foi observado
nos experimentos anteriores, a funcao de odometria nao garante uma boa coordenacao do
time de robos por apresentar um erro de posicionamento muito grande. Por outro lado, o
GPS, funciona como um atributo que garante a correcao das coordenadas do rob6 a partir
de um limiar de erro aceitavel. Adicionalmente, assim como no experimento anterior, foi
utilizada a ideia de que cada robd possui um atributo que guarda o seu angulo de rotagao
entre os possiveis angulos {—135°, —90°, —45°,0°,45° 90°, 135°}. Essa abordagem reduz
o tempo de simulagao em relacao ao experimento que forca o robd a retornar a orienta-
¢ao inicial, como demonstrado no experimento anterior. A captura das imagens foi feita
apo6s a finalizacao do movimento, ou seja, quando todos os robos ficam parados para a
sincronizacao do préximo movimento. A Figura 7.56 apresenta o resultado da simulacao
até o instante de tempo ¢t = 7. Para este experimento foi extraida a imagem de cada ins-
tante de tempo, bem como o tempo de execu¢ao em segundos (s). No instante de tempo
t = 0 (na Figura 7.56a, s = 0 segundos) todos os robds mantém os leds desligados e eles
se preparam para a realizacao do primeiro movimento. Em seguida, na Figura 7.56b no
instante de tempo ¢ = 1, os robos ligam os seus leds na cor vermelha e realizam o primeiro
movimento. Neste passo é possivel perceber que os robds permanecem centralizados nas

suas respectivas células de destino, diferentemente dos experimentos anteriores.



7.6. Ezperimentos no ambiente Webots (RCAAM) 237

o8
X | *

LX)

*

»*
*

1 ) %

(a)t=0es=0. (b)t=1es=12.233.
®
® p HE
% ® * ®
* oo * d
‘ I
* J * |
% | * i
* i * | i
* *
(c) t=2es=23453. (d) t =3es=33.234.
& \
| @
* *
I * g s e = -
‘ [ & B
e o
m T
% \ il | e |
Ca B e } }
* I ‘ i e 1N |
* *
(€) t =4 e s = 44.668. (f) t =5 e s = 56.096.
| ? m ’
® °
i | * s B T
| ]
T s 4
| | | :
* ‘ e ‘
bd N e - \
— | X ! 1
2 " [ |
(g) t=06e s=65.088. (h) t=7es="75.776.

Figura 7.55: Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robos utilizando-se
odometria para localizacao do robd com gravagao de rotagao.
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O tempo para que todos os robds realizassem seus primeiros movimentos foi de s =
14.045. A Figura 7.56c mostra o time de robos no instante de tempo ¢t = 2 e o tempo
para a realizacdo do movimento por todos os robos foi de s = 26.023 segundos. E possivel
observar que nos instantes de tempo ¢t = {3,---,7} apresentados nas Figuras 7.56d,
7.56e, 7.56f e 7.56g os tempos de execugao em segundos foram, respectivamente, de s =
{37.303, 44.668,50.190, 70.557} e todos os robos estdo no estado de busca com os leds
vermelhos ligados. Por fim, no instante de tempo ¢ = 7 apresentado na Figura 7.56h
possui tempo em segundos s = 81.593, que é superior ao apresentado no experimento
anterior. Todos os robos estao com os leds vermelhos ligados, exceto o robd que carrega
uma unidade de comida e apresenta o led verde ligado. E possivel verificar que o time
de robo6s encontra-se centralizado em suas respectivas células. Dessa forma, o uso do
GPS foi importante para a correcao da posicao do robd. Embora a figura s6 apresente os
primeiros 7 passos de tempo, o erro final apresentado neste experimento sé é perceptivel
em instantes de tempo superiores. Como veremos na proxima se¢ao, esse problema ocorre

devido ao erro de guinada.

7.6.5 Modelo com GPS e com correcao de giro

O quarto experimento realizado no ambiente de simulagao Webots EDU utilizou o slot
de extensao dos robos e-Pucks denominado GPS (slot) e o slot de inércia (InertialUnit)
que é capaz de fazer o controle de guinada do robd. Como foi observado no experimento
anterior, o GPS por si s6 nao garante que ao final da trajetoria, através do balanceamento
de correcao do erro das coordenadas, seja possivel corrigir o problema do carregamento
do erro. Assim, o slot de correcao de guinada foi adicionado com o proposito de corrigir o
angulo de rotacao do robd que acaba sofrendo pequenas alteragoes devido ao atrito com
o ambiente. Cada rob6 possui um atributo que guarda o seu angulo de rotacao entre
os possiveis angulos {—135° —90°, —45°,0°,45°,90°,135°}. A captura das imagens foi
executado apos a finalizacao do movimento, ou seja, quando todos os robés ficam parados
para a sincronizagao do préximo movimento.

A Figura 7.56 apresenta o resultado da simulacao até o instante de tempo ¢t = 7. Para
este experimento foi extraido a imagem de cada instante de tempo, bem como o tempo
de execugao em segundos (s) observados em cada um dos instantes t = {0,1,2,---,7}.
No instante t = 0 (na Figura 7.56a s = 0 segundos) todos os robds mantém-se com os
leds desligados e eles preparam-se para a realizacao do primeiro movimento. Em seguida,
na Figura 7.56b no instante de tempo ¢ = 1 os robos ligam os seus leds na cor vermelha
e realizam o primeiro movimento num tempo de s = 14.234 segundos. A Figura 7.56¢
mostra o time de robds no instante t = 2 e o tempo para a realizacao do movimento por

todos os robds foi de s = 26.992 segundos.
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Figura 7.56: Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robos sem rotagao
e com utilizacao de GPS para corregao do movimento.
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E possivel observar que nos instantes de tempo t = {3,--- , 7} apresentados nas Figu-
ras 7.56d, 7.56e, 7.56f, 7.56g, onde os tempos de execucao em segundos foram, respectiva-
mente, de s = {37.945,53.575,72.254,88.236} e todos os robds estdo no estado de busca
com os leds vermelhos ligados. Por fim, no instante de tempo t = 7 apresentado na Figura
7.56h possui tempo em segundos s = 101.229, que é superior ao apresentado no experi-
mento anterior. Todos os robos estao com os leds vermelhos ligados, exceto o robo que
carrega uma unidade de comida e apresenta o led verde ligado. E possivel observar que,
assim como no experimento anterior, os robos encontram-se centralizados em suas células
ap6s 7 passos de tempo. Entretanto, diferentemente do experimento anterior foi possivel
controlar de forma mais adequada o time de robos devido a utilizagao do slot adicional
de inércia, que permite ajustar cada robd através de uma correcao discreta no angulo
de rotacao. Para melhor visualizar essa diferenca, a Figura 7.57 apresenta a situacao do
time de robds no tempo ¢ = 30. Na Figura 7.57a nao foi aplicada a correcao de guinada
(experimento da se¢ao anterior), enquanto que na Figura 7.57b foi feita com o auxilio do
slot de inércia. E possivel observar que 7.57b, os robds encontram-se mais centralizados

em suas respectivas células.
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Figura 7.57: Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robos para contras-
tar a melhoria imposta ao empregar a correcao da guinada.

7.6.6 Comparacao das abordagens implementadas no Webots

Para resumir o tempo de simulagao em relagao ao custo beneficio de implementacao
de cada uma das abordagens foi elaborado um grafico que avalia o tempo (s) de simulacao
na plataforma Webots EDU e o instante de tempo (¢) discreto do algoritmo. O grafico
de comparacao estd apresentado na Figura 7.59. A primeira abordagem implementada
utiliza odometria e é a mais intuitiva e simples de ser implementada, no entanto, apresenta
o maior tempo (s) de simulacdo em relagdo as demais abordagens. Essa caracteristica é

em virtude do tempo do time retomar ao angulo inicial em cada passo de tempo.
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Figura 7.58: Experimentos relativos a tarefa de forrageamento para 6 robos utilizando-se
rotacao e GPS para correcao do movimento.
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A segunda abordagem implementada, refere-se ao modelo com localizacdao do time de
robos através da odometria e o time nao retoma ao angulo inicial ap6s cada movimento.
Como é possivel perceber no grafico, essa abordagem é a que gasta menos tempo (s) em
cada passo de tempo (t), devido ao fato de que a odometria é uma abordagem que é
realizada em tempo real e ¢ uma estratégia largamente utilizada em sistemas continuos.
Portanto, torna-se aliada a estratégia de armazenar as posi¢oes angulares de cada rob6 do
time, a mais eficiente em termos de tempo de execucao. No entanto, conforme observado

nos experimentos anteriores, essa estratégia nao centraliza os robds em suas respectivas
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Figura 7.59: Grafico de comparagdo do tempo de execugdo em segundos (s) em relagdo
ao instante de tempo discreto (t) do algoritmo da tarefa de forrageamento para cada uma
das abordagens implementadas no Webots.

A terceira estratégia implementada considera a utilizacao da localizacao do time de
robos através do slot de GPS, essa estratégia apresenta um desempenho de tempo (s) de
simulagao muito préximo a odometria, no entanto, quando a tarefa envolve muito tempo
de simulacao, pode ser que o time colida com obstaculos ou outros robds. O pentultimo
experimento utiliza a estratégia de ajustar a localizacao do time de robos através do GPS
e do slot de inércia (controle de guinada) e apresenta um tempo (s) intermediario de
simulagdo para cada instante de tempo (¢). Nos instantes de tempo () iniciais os tempos
de execucao (s) do ultimo experimento coincidem com os tempos () terceiro experimento,
uma vez que nenhum rob6 do time precisou fazer o ajuste de guinada.

A medida que o erro no angulo de rotacio passa a ser encontrado, esses ajustes pro-
vocam um atraso no tempo (s) de execucao no Webots. Apesar do tempo do pentltimo

experimento ser relativamente alto se comparado as demais abordagens, esta abordagem
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é a mais apropriada uma vez que o sistema deve ser inerentemente preciso em relacao a
localizagao de seus robds dentro do ambiente de simulacao. Finalmente, uma abordagem
do modelo que utiliza camera pode visualizada na linha superior do grafico, este expe-
rimento apresenta o maior tempo de execucao, uma vez que todos os robos do sistema
devem girar e processar o ambiente através de camera com um algoritmo de processamento

de imagens.

7.6.7 Melhorias da tarefa de forrageamento no Webots

As simulacgoes a seguir que utilizam o simulador Webots sao importantes para mos-
trar que o modelo PCAAM ¢ capaz de ser implementado numa abordagem pratica com
o robd e-puck, denominada Robot Cellular Automata Ant Memory model (RPCAAM),
publicadas em (Lima and Oliveira, 2016b). Para implementar o RPCAAM no simulador
Webots algumas consideracoes iniciais foram feitas. Primeiro, o ambiente foi construido
utilizando um mundo inteligente, em que cada alimento é um sensor de bola colorida 90°.
Quando um robd passa em um sensor, ela é desligada. Esta grade de unidades de comida
é controlada pela leitura e gravagao de arquivos através do servidor. Para sincronizar a
equipe, também foi utilizado um mecanismo de leitura gravar arquivos.

A simulacao Webots versao 7.3 foi usado para contrastar o modelo RPCAAM e o
modelo deterministico proposto em (Lima and Oliveira, 2017a) em termos de tempo de
simulagao sr. Estes foram avaliados usando 5 simulagoes para cada modelo. O expe-
rimento foi realizado em um ambiente 10 x 15 células usando N = 6 robds, F' = 20
unidades de alimentos, obstaculos virtuais (Marchese, 2011) e um solucionador de con-
flito perpendicular. Os outros valores de parametros do modelo foram os mesmos que
aqueles utilizados na se¢ao anterior. A disposi¢ao inicial do modelo é mostrado na Figura

7.60 (a). A configuragao intermediaria apos ¢ = 15 passos é mostrados na Figura 7.60

(b).
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Figura 7.60: Instantineos da simulagio RPCAAM em Webots usando e-Pucks (comida é
representado em azul): (a) inicial £ = 0, (b) ¢ = 15 and (c) final ¢ = 57 momentos.

Além disso, a figura 7.60 (c) mostra a configuragdo no passo final. Os experimentos
mostraram que as iteracoes modelo deterministico gastaram em média s = 764.6 segun-

dos (0 = 144.45) para realizar uma média de T' = 56.5 iterages (0 = 11.52). Por outro
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lado, 0 modelo RPCAAM gasto em média sy = 716.4 segundos (0 = 29.14) para realizar
uma média de T' = 53.4 iteragoes (0 = 3.36). Neste caso, o modelo RPCAAM tem um
desempenho melhor do que 0o RCAAM que usa um homing determinista. Esta observacao
confirma o que foi observado em simulacées C. Ou seja, RPCAAM também é capaz de
escolher caminhos alternativos durante o processo de homing e também evita o comporta-
mento inercial Yamamoto et al. (2007). Por sua vez, o modelo deterministico passou mais
tempo resolvendo conflitos perto dos ninhos, especialmente para resolver o cruzamento de
conflitos perpendiculares, porque um rob6 tem que esperar para o outro para completar
0 seu movimento, e esta resolucao é lenta, causando um atraso na simulacao.

Para implementar o Robot Density Cellular Automata Ant Memory, ou RDCAAM,
no simulador Webots temos que considerar RDCAAM com ¢,,4, = 1000 e o modelo de
pesquisa baseia-se na Pesquisa Tabu usando QPs, que representou a melhor avaliacao.

A simulacdo Webots foi usada para contrastar os modelos probabilisticos elitistas
RCAAM e o modelo RDCAAM em termos de tempo de simulacao sp. Estes modelos fo-
ram avaliados usando 5 simulagoes para cada abordagem. O experimento foi realizado em
um ambiente com 10 x 15 células: N = 6 robos e-Puck (circulos verdes), F' = 20 unidades
de alimentos (circulos), obstaculos virtuais e um solucionador de conflitos perpendiculares.

Os outros valores de parametros do modelo foram os mesmos que aqueles utilizados na
segdo anterior. A disposicao inicial da simulagdo é mostrado na figura 7.60 (a) e (b) sdo
os mesmos para ambos os modelos. Além disso, alguns screenshots intermediarios e finais
sao mostrados para os dois modelos na Figura 7.60. Os cinco experimentos executados
para cada modelo mostrou que o modelo elitista RPCAAM (Lima and Oliveira, 2016b)
gasta em média sy = 1413.4 segundos (o = 282.84) para realizar uma média de T' = 74.0
iteracoes (o = 22.88). Por outro lado, o modelo RDCAAM (Lima and Oliveira, 2016a)
gasta em média sy = 1181.8 seconds (0 = 85.50) para realizar uma média de T" = 56.2
iteracoes (0 = 5.11). Neste caso, o modelo RDCAAM tem um desempenho melhor do
que o modelo probabilistico elitista. Além disso, o tempo gasto para robds completarem
a tarefa foi calculado.

Uma analise de teoria de filas compara as abordagens elitistas RPCAAM e a RDCAAM
da Figura 7.61. A Figura 7.62 mostra que o modelo HCAAQ passou quase ~ 20 minutos
(em média 22 segundos para cada passo concluir a tarefa (7' = 55 que representa o tempo
de observacao), utilizando o ninho Ag = 9 vezes (45%) e Ay = 11 vezes (55%). Cada robo
passou em média s; = 5.4 iteracoes segurando comida, contando a partir do momento
em que ele pega a comida até que deposite no ninho (média de 104,97 segundos). O
rendimento do sistema RDCAAM é u = 0.36,e para cada ninho é g =0.16 e u; = 0.2. O
tempo ninho média de chegada é A\g = 0.16 e \; = 0.2. O tempo de ocupacao do sistema
(ninhos) é B = 20 passos. Para cada ninho, o tempo de ocupagao é By = 9 e B; = 11
iteracoes e o tempo de utilizacao é Uy = 0.16 and U; = 0.2 do total de iteracoes. O tempo

médio de servico para cada ninho é Sy = 1 e S; = 1 passo, isso significa que cada ninho
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s6 é ocupada durante o estado de depdsito t = 1.

(a) (b)

Figura 7.61: Snapshots Webots (a) desempenho elitista na ¢t = {0,6,15,35,59,109}, and
(b) performance do modelo RHCAAQ em ¢ = {0,7,15,30,40,55}.

Por outro lado, a simulagao do modelo probabilistico elitista RPCAAM gastou pouco
mais de &~ 30 minutos (em média, 17.4 segundos para cada passo concluir a tarefa (durante
time de observagao T' = 109), usando o ninho Ay = 6 vezes (30%) e A; = 14 vezes (70%),
o que significa que o ninho A, foi subutilizado. Cada rob6 passou em média s; = 18.3
iteracoes segurando a comida (318,14 segundos em média). O rendimento do sistema
probabilistico elitista é ;1 = 0.18, e para cada ninho é o = 0.05 e u; = 0.12. O tempo
médio de chegada é \g = 0.05 e A\; = 0.12. O tempo de ocupagao do sistema é B = 95
passos. O tempo ocupado para ninho Ay é By = 6 e para A; é B; = 89 iteragoes e o
tempo de utilizagao é Uy = 0.05 e U; = 0.81 do total de iteragoes. O comprimento médio
de servigo para cada ninho é Sy = 1 passos e S; = 6.35 passos, isso significa que cada
ninho é ocupado por alguns robos que estao bloqueados no ninho devido a formacgao de
linha, perturbando outros robos que gostariam de depositar suas unidades de alimentos
em um daqueles ninhos ocupados.

Ambas as abordagens tém um bom uso dos recursos, isso significa que cada robo esta
contribuindo quase igualmente para a tarefa, portanto, nenhum robd esta ocioso. Esta
observacao confirma o que foi observado nas simulagoes C: devido ao modelo RDCAAM
ser capaz de escolher caminhos alternativos durante o processo de homing e também a
evitar o comportamento inercial. Por sua vez, o modelo de elite que é muito semelhante
ao proposto na determinista RCAAM, e por isso nao é possivel distribuir os robds entre
os ninhos, ja que esse apenas evita o efeito de inércia do sistema, po outro lado degrada o

desempenho enxame por causa da longa ocupacao de um dos ninhos causada pela formagao
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de filas e o efeito de obstrugao.
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Figura 7.62: Iteracoes 7', N = 6 robds e uso dos ninhos no Webots. (a) O azul representa
a abordagem elitista. (b) O vermelho representa a abordagem RDCAAM.

7.7 Discussoes finais sobre os resultados

Neste capitulo foram apresentados os principais resultados referentes aos experimentos
realizados para cada um dos modelos das trés tarefas investigadas neste trabalho. O
modelo CAAM, proposto neste trabalho, mostrou-se bastante promissor para a tarefa
de forrageamento e através dos experimentos de simulagdo em C, foi possivel ajustar
diversos parametros do modelo, além de compreender melhor a contribuicao de cada
componente do modelo e sua interagao com o ambiente e cenario de forrageamento. As
melhorias mais promissoras do modelo CAAM foram apresentadas nos modelos CAAQ),
PCAAM e DCAAM. Nesses modelos uma melhor distribuigao dos robos entre os ninhos foi
observada e também o efeito de congestionamento foi reduzido significativamente a partir
da insercao do elemento probabilista na escolha da célula. A partir destas contribuigoes
outros dois modelos foram desenvolvidos, o SCAAM e o FSCAAM e também foram
obtidos bons resultados para as tarefas de coleta seletiva e busca e resgate. A partir dai, o
modelo RCAAM, que simula a tarefa de forrageamento, se mostrou eficiente na tarefa de
forrageamento quando implementada no ambiente de simulagao Webots, especialmente
tiver ajuste na posicao e no angulo de guinada a partir das informacoes fornecidas pelo
GPS e pelo slot de inércia. Além disso, as contribui¢oes dos modelos PCAAM e DCAAM
serviram de inspiracao para a criacdo do modeloo RPCAAM e RDCAAM, que também
foram implementados no ambiente de simulagao Webots. Essas simulagoes apresentaram
resultados bastante promissores, assim como os resultados das simulacoes dos modelos

iniciais.
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Nas simulagoes realizadas com os modelos, os robds foram distribuidos aleatoriamente
ao longo da ambiente, todos eles a partir do estado de searching. A partir do momento que
jd nao ha qualquer unidade de comida sobre o ambiente, o processo ¢é finalizado, exceto na
simulacao com o Webots, onde os robos sao colocados em posicoes fixas sobre o ambiente.
O ambiente atualizado com ferdmonio a cada passo de tempo e as informacoes impressas
a partir de outros robos ficam disponiveis como dados globalmente compartilhados. As
principais conclusdes sobre os resultados dos modelos nas 3 tarefas investigadas sao: (a)
a habilidade visao do rob6 na busca e a informagao dinamica em homing acelerar a efici-
éncia da equipe para completar a tarefa; no entanto, o modelo pode ser aplicado mesmo
se essas habilidades nao sdao disponiveis; (b) a tarefa de homing é melhorada no uso de
um calculo de densidades perto dos ninhos e a partir da utilizagao da regra de movimen-
tacao probabilista elitista, sendo que a primeira prové melhor esparsamento do time pelos
ninhos e a segunda prové a auséncia do efeito de inércia provocado pelo time; (c) um
ajuste adequado dos parametros envolvidos na difusao e declinio do feromoénio adequado
é importante ter o melhor desempenho dos robos do enxame; (d) a memoria de curto
prazo na busca também acelera a eficiéncia da equipe, sendo que esta melhoria é ainda
mais perceptivel quando as constantes feromoénio nao foram bem ajustados; no entanto,
uma utilizacao excessiva dos recursos da mesma demanda um tempo de processamento
excessivo, tornando tamanhos intermediarios da memoria mais adequados (neste traba-
lho, foi utilizado |Q| = 10); (f) um nimero excessivo de robos na equipa provoca uma
degradacao no desempenho da equipe, dependendo dos objetos a serem recolhidos e sobre
as limitagoes colegdo pontuais (nimero e a largura dos ninhos). Adicionalmente, (g) o uso
do piso dinamica no homing, o algoritmo impede a formacgao de linhas (Alizadeh, 2011),
favorecendo uma curvatura mais homogénea perto dos ninhos; evita a formacao de conges-
tionamento e comportamento inercial, e impede a obstrugao area (Li-jun et al., 2009); (h)
com base no efeito repulsivo de feromonio e a utilizacao da memoria para evitar regioes
recentemente visitado, o modelo retorna uma boa cobertura do ambiente na busca, (i)
algumas observagoes relacionadas com as caracteristicas do ambiente sao: a distribuicao
concentrada de alimentos sobre o ambiente pode ser pior do que uma disposi¢ao muito
longe dos ninhos; varios pontos de coleta devem ser distribuidos ao longo do ambiente
para dar uma boa vantagem deste recurso; ninhos finas sao inadequadas, mas o aumento
da largura ninho também podem degradar o desempenho da equipe, devido ao tempo
de processamento elevada; (j) uma especificagdo adequada do tamanho da memoria é
relevante para a cobertura: memorias pequenos ou inexistentes levar a um nimero exces-
sivo de iteragoes e um monte de regioes sobrecarregados, enquanto memorias de grandes
dimensodes elevar o tempo de processamento de cada iteracao e levar a regides sem cober-
tura desde o seu acesso pode ser obstruido; (k) a utilizacao da modelagem do fogo cria
obstéculos virtuais ao longo da simulagao e gera um atraso no tempo de conclusao da

tarefa dependendo de onde a inicializagao do foco é colocada; (1) a utilizacdo de um time
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heterogéneo e especializado em coletar objetos de um determinado tipo gera um atraso
no sistema, uma vez que os robos que terminaram suas tarefas tendem a ficam ociosos,
atrapalhando a convergéncia do sistema, (m) a implementagao do ambiente de simulagao
Webots para a arquitetura de robd e-puck demandou a adogao de algumas restrigoes, tais
como a resolucao de conflitos através de obstaculos virtuais e a resolucao de conflitos do
tipo “X”. No entanto, a implementagao mais realistica dos modelos apresenta os mesmos

resultados de convergéncia da modelagem matemaética.



CAPITULO 8

Conclusao e trabalhos futuros

O mercado da robética cresce anualmente em virtude das inimeras possibilidades apli-
cagao em diversos setores (Russell and Norvig, 2005). Robos sdo responsaveis por diversas
atividades industriais, tais como, produgao de biotecnologia e produtos farmacoquimicos,
exploragao aeroespacial, soldagem e pintura, transporte terrestre e aéreo, manipulacao de
componentes eletroeletronicos e até mesmo na telemedicina, realizando essas tarefas em
um menor espaco de tempo com alta acurécia, repetitividade e eficiéncia muito além das
capacidades humanas (Russell and Norvig, 2005). A maioria dos robos industriais é com-
posta de apenas um braco robotico que tem uma quantidade de graus de liberdade para
se movimentar em seu volume de trabalho (Russell and Norvig, 2005). Para compensar
a falta de mobilidade a robotica mével vem sendo largamente utilizada (Lerman et al.,
2005; Winfield, 2009). Para a coordenagao de apenas um robd, a tarefa é mais simples,
no entanto, quando passa a trabalhar com um time, que realiza tarefas em paralelo, pro-
blemas como, comunicacao, controle de obstaculos e entre robds passam a ser necessarios
(Winfield, 2009). Varias estratégias que abordam o controle tradicional e técnicas clés-
sicas de inteligéncia artificial ja foram investigadas por diversos cientistas (Calvo et al.,
2012; Ducatelle et al., 2010; Winfield, 2009). Nesta tese de doutorado a proposta foi de
estudar outras abordagens hibridas e bio-inspiradas promissoras para o controle de um
time de robos, incluindo-se modelagens baseadas em enxames e automatos celulares.

Em resumo, com a realizacao desta tese de doutorado foi apresentada uma revisao da
literatura de maneira detalhada buscando encontrar os principais modelos que norteiam
a tematica de modelagem de dindmica inteligente de enxames, tanto para a modelagem

de dinamica populacional quanto para a robotica. Primeiramente foi apresentada uma
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revisao sobre os modelos baseados em autdématos celulares desenvolvidos para a simula-
¢ao da dinamica coletiva de pedestres (Varas et al., 2007), (Alizadeh, 2011), (Wei-Guo
et al., 2006). Posteriormente, foram apresentados conceitos sobre sistemas de busca e
otimizacao, incluindo-se a busca Tabu e a otimizacao por colonias de formigas. Além
disso, foi realizada uma revisao sobre roboética coletiva (Lerman et al., 2005), (Winfield,
2009), (Calvo et al., 2012), (Ferreira et al., 2014), um campo que tem atraido a atencao
de diversos pesquisadores. A partir dessas investigacoes foi tracado um paralelo entre
algumas tarefas investigadas para sistemas multi-robos e os trabalhos que abordam eva-
cuacgao de pedestres, e assim foi possivel construir um modelo para a navegacao de time de
robo6s. Posteriormente, o modelo foi refinado no ambiente de simulacao Webots, a partir
das adaptagoes que foram necesséirias para a resolucao de alguns problemas pertinentes
as abstracoes do mundo real, mostrando que a nova proposta é aplicavel ao contexto de
robotica. Além disso, uma anélise do problema sob o ponto de vista tedrico foi realizada
para mostrar que a solucao adotada para a navegacao do time de robos ¢ de fato eficiente
e se a partir de qualquer configuragao inicial do ambiente é possivel que a tarefa seja
cumprida.

Nosso modelo é dedicado a tarefa forrageamento, mas também pode ser adaptado as
tarefas de coleta seletiva e busca e resgate em ambientes com fogo. Nessas tarefas existem
duas fases principais - a busca e o regresso, sendo que, no primeiro processo, o robo
precisa encontrar um objeto em um local desconhecido e no segundo, ja recolheu o objeto
e deve deposita-lo num ponto de depodsito denominado ninho - sendo que essas tarefas sao
muito relevantes para robotica coletiva (Winfield, 2009), ja que a fase de busca e regresso
(i) ¢ uma metafora para uma ampla classe de problemas de integragao de exploracao,
navegacao e transporte de objetos; (ii) a busca de multi-objetiva é um problema canénico
para o estudo da coopera¢do robo-robd em sistemas multi-robo, (iii) muitas aplicagoes do
mundo real sao exploradas em robdética, tais como, limpeza, colheita, busca e salvamento,
limpeza de minas terrestres e exploracao planetéria, sao exemplos em que robés em algum
estagio estdo envolvidos com estados de busca e regresso. A busca em nosso trabalho é
guiada pelo feromoénio (Calvo et al., 2012), (Lima et al., 2016a) - distribuido pelos robos
sobre o ambiente, enquanto percorrem esse ambiente a cada passo de tempo - e de uma
memoria individual de curto prazo com base no algoritmo de busca Tabu (Glover, 1989),
(Glover, 1990). Assim, a otimizagao da busca é guiada pelo algoritmo global baseada em
colonias de formigas e a pela estratégia local denominada busca Tabu.

Outros trabalhos na area da robotica também usam a metafora da propagacao formi-
gas feromonio para controlar a trajetoria de um rob6 enxame (Ioannidis et al., 2011b),
(Hecker and Moses, 2015), (Ioannidis et al., 2015). No entanto, o emprego habitual da
feromonio é semelhante ao utilizado pelas formigas na natureza: criando um efeito de
atragao que faz com que os robos se comportem como seguidores atraidos pelo feromoénio.

Na modelagem do processo de busca nos modelos aqui investidagos, a maior inspiracao foi



251

o modelo precursor proposto em (Calvo et al., 2012), (Lima et al., 2016a) que usa a idéia
da propagacao de um feromonio invertido aplicadas nas tarefas de vigilancia, que tem
em comum com o forrageamento a necessidade de uma boa cobertura do ambiente. Esta
cobertura é obtida por meio do efeito de repulsao entre os robos, o que leva a uma difusao
natural do aglomerado. No entanto, no presente trabalho, esta dinamica foi reforcada pelo
uso de uma memoria de curto prazo, que também impede o regresso antecipado de robos
para células visitadas recentemente, forcando os mesmos a explorarem novas areas. Outra
diferenca entre o presente trabalho e o modelo em (Calvo et al., 2012) é que a modelagem
aqui foi completamente discreta, tanto para o deposito de feromonio como para a etapa de
movimento, permitindo um controle local dos conflitos por regras de transi¢ao, enquanto
no trabalho anterior do autores mencionam o uso de um algoritmo de desvio de obstaculos
para evitar colisoes com o meio ambiente e outros robos. O estado de grabbing depende
do raio de visao do robo, pois ele se inicia na identificacao do objeto na redondeza do
robo e finaliza apo6s o rob6 se deslocar com prioridade até a célula que contém o objeto
para coleta-lo.

Por outro lado, o homing foi inspirado por modelos baseados em CA anteriores da
dindmica multidao durante o processo de evacuagao (Varas et al., 2007), (Alizadeh, 2011)
e (Schadschneider et al., 2011). Neste estado, cada robd escolhe uma rota 6tima para
seguir, ao considerar um campo de piso estético e dinamico para evitar a formagao de
filas para os ninhos. Como o modelo de homing também é de primeira escolha, entao
o mesmo tenta deslocar-se para outra célula de menor valor que nao seja também alvo
de outro robo6. Entretanto, se a célula ja estiver ocupada por outro robd deve aguardar
para que a célula seja desocupada na proxima iteracao de tempo. Além das caracteristi-
cas anteriores, comuns aos trés modelos, algumas particularidades das respectivas tarefas
foram inseridas em cada modelo. E importante notar que a meta nesses trabalhos era
reproduzir o comportamento humano observado em situagoes especificas, nao sendo ob-
jetivo desses estudos a proposicao de maneiras de mudar esses comportamentos, porque
é basicamente instintiva. O objetivo desses modelos é apresentar uma simulagao o mais
proximo possivel do fendmeno observado, em seguida, procurar compreender os fatores
ambientais e sociais que podem afetar cada um desses comportamentos, a fim de propor
melhorias no ambiente que poderiam facilitar a evacuagao em situacoes de emergéncia.
No presente trabalho, estes modelos anteriores do comportamento humano foram adapta-
dos para fornecer um comportamento eficiente equipe do robd durante a pesquisa para o
ponto de coleta mais proximo. Tanto quanto sabemos, nenhum trabalho anterior tragou
este paralelo entre a evacuagao pedestres e a homing no forrageamento de robhos, a fim
de usar a dindmica de multidao para orientar o comportamento desejado do enxame de
robos executando uma tarefa especifica em sistemas de enxames de robds. Para obter o
efeito desejado, a similaridade entre os dois processos foi adaptada de modo a obter uma

equipe de robos eficiente nesta tarefa, mesmo porque, no caso de robos ¢ possivel obter
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uma arquitetura de controle eficiente.

O estado de depositing compreende um tnico passo de tempo, que depende da dispo-
nibilidade do ninho estar livre. A partir dessa disponibilidade o rob6 deposita o objeto
e volta para o estado de busca por outros objetos. O ninho é considerado um ponto
de gargalo no sistema e por isso foi dedicada uma analise especial para a investigagao
de formacao de filas de robos perto desse local. Justamente, por haver poucos recursos
destinados a coleta de objetos e a formacao de filas, que o time atrasa a finalizacao da
tarefa. Além disso, o efeito de fric¢ao (efeito de ir e vir) perto desses ninhos também gera
um atraso na conclusao da tarefa. A capacidade do sistema, bem como a disciplina de
atendimento desse sistema foram avaliadas. Adicionalmente, foi discutido que a estratégia
usada no homing afeta diretamente a formacao de filas perto dos ninhos.

De modo geral, existem alguns passos que sao comuns as trés tarefas analisadas, as
principais caracteristicas dos nossos modelos sao: (i) o meio ambiente é modelado como
uma estrutura composta por células quadradas idénticas de mesmo tamanho formada por
automatos celulares - esse mapa é a base a qual ocorrerd toda a simulacao da tarefa de
busca é repassada para cada robo do enxame; (ii) cada robo é controlado por uma méaquina
de estados finitos individual que muda ao longo de um ciclo de 4 estados principais:
em busca — grabbing — homing — depositing — searching; (iii) cada movimento do
robo corresponde em alterar a sua posicao atual para uma célula adjacente e é decidido
por uma regra local, que leva em conta a vizinhanca do robd - que deixa um trago no
ambiente por onde percorre e também na vizinhanga de Moore ao qual a célula central é
adjacente; (iv) em nosso modelo principal CAAM o préoximo passo de decisdo na busca é
determinista e com base no nivel de feromoénio das células vizinhas - a informacao de outros
roboOs impressa no ambiente é uma informacao que deve ser compartilhada globalmente -
enquanto que nos modelos SCAAM e FSCAAM ¢é baseado em uma transicao estocastica,
(v) em todos os modelos investigados, exceto em CAA, a mudanga de estado no searching é
baseada também em um memoria de curto prazo, que evita o retorno para locais visitados
recentemente; (vi) cada vez que um robo6 passa na célula do reticulado durante a busca,
deixa um traco no ambiente, sendo que o feromoénio repulsivo é depositado na célula
corrente, mas também nas adjacentes (num valor atenuado); (vii) feromoénio da célula é
submetida a um processo de evaporacao com o objetivo de permitir que as células visitadas
s6 podem ser percorridas novamente depois de algum periodo de tempo, exceto no modelo
CAA, onde a fila nao foi investigada; (viii) a capacidade de visao do robo é considerada
de tal maneira que é capaz de identificar uma unidade de alimento proximo do seu campo
de visao, e a mudanca para o estado de captura é realizada a partir de passos diretos para
coletar o objeto; (ix) o proximo passo de decisdo no retorno (homing) é determinista com
base na composicao de duas informacoes: a distancia do piso estatico para o ninho mais

proximo e do piso dinamico que conta com a ocorréncia de outros robos na forma da sua

posi¢ao atual e o ninho; (x) nos modelos PCAAM, HCAAM, CAAQ, DCAAM, SCAAM,
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FSCAAM a escolha é probabilista elistista e nao apresenta a presenca do campo de piso
dindmico para controlar os robos, sendo que essa escolha levou a auséncia do efeito de
inércia proximo aos ninhos (Yuan and Tan, 2007); (xi) no modelo SCAAM e FSCAAM
tanto o homing tanto o searching sao guiados por processos estocasticos; (xii) no modelo
SCAAM - resultados de andlise visual e estatistica foram implementados e esses resultados
demonstraram que o modelo é promissor - apresenta uma modelagem dos agentes de
maneira heterogénea (Schultz et al., 2007); (xiii) no modelo FSCAAM ¢ apresentada uma
modelagem do fogo para dar mais realismo a simulagao (Zheng et al., 2011) e apresentou o
efeito de fogo na simulagao - diferentes formas de fungao de ativacao foram implementadas
para a propagacao do incéndio; (xiv) o estado de deposito é quando o robo deixa o
objeto no ninho e aqui corresponde apenas a um passo de tempo, em que o robo deve
permanecer na célula assumido como sendo o ninho; no entanto, pode ser particularizada a
arquitetura roboética dos modelos RCAAM, RPCAAM, RDCAAQ sem prejuizo do modelo
matematico CAAM; (xv) as decisdes deterministicas tanto no estado searching quanto no
estado homing do modelo CAAM podem ser superados quando situagoes de conflito sao
identificadas (existéncia de outros robos que se deslocam no mesmo sentido ou a existéncia
de mais de uma célula com o menor valor da métrica em questao); em tais situagoes, as
decisoes aleatorias sao feitas imprimindo uma caracteristica estocastica com o modelo
resultante, embora a maioria das decisoes sao tomadas na auséncia de conflitos e sao
puramente deterministicas.

O processo de navegacao do time como um todo se inicia com os robds posicionados
arbitrariamente no reticulado, sendo que todos iniciam no estado searching. Esse processo
global se encerra quando nao existe mais nenhum objeto o processo é finalizado. Com
a execucao do modelo descrito foi possivel gerar dados visuais, onde os comportamentos
de padroes observados em colonias de formigas e até mesmo observado em dinamicas de
pedestres. Além disso, dados estatisticos foram obtidos utilizando-se as linguagens de
programacao C padrao e C++ relacionando a média das iteracoes com a quantidade de
robos alocados no ambiente de simulacao. Além disso, uma analise das caracteristicas do
modelo desenvolvido foi abordada através do programa elaborado que podera ser utili-
zado em estudos posteriores, tais como, verificar se a densidade de robo6s podera afetar
significativamente o tempo de iteracoes 1" para completar a tarefa de forrageamento.

O modelo RCAAM referente a tarefa de forrageamento foi implementado no ambiente
de simulacao Webots para a arquitetura de robos e-Puck. Para atingir uma simulagao
completa da tarefa de forrageamento, algumas adaptacoes em relacao ao modelo central
e base da tarefa de forrageamento tiveram que ser considerados. As melhorias do modelo
CAAM também foram incorporadas nesse trabalho, tais como a insercao do elemento
probabilista na escolha da decisao da célula, bem como o calculo de densidade. A primeira
adaptagao foi em relacao a forma de comunicacao entre os robds. Neste trabalho a solucao

adotada baseia-se no compartilhamento de arquivos de texto entre os robds, uma vez que
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cada um deles recebe um codigo para controle. Posteriormente, algumas adaptacoes
no controle de conflitos foi realizada para evitar que os robo colidissem ao realizarem
cruzamentos durante um determinado instante. A partir dessas adaptacoes, o algoritmo
CAAM foi implementado no Webots e foi realizada uma comparacao entre as abordagens
de localizacao por odometria e GPS, sendo que a tltima apresentou maior precisao.

As simulagoes foram realizadas no modelo usando diferentes cenarios de forragea-
mento para um bom ajuste de parametros e uma melhor compreensao do comportamento
do modelo. As principais conclusoes dos experimentos foi resumida no ultimo capitulo.
A implementagao do modelo proposto possibilitou a geracao de dados visuais dos padroes
de comportamento observados em colénias de formigas e até mesmo observadas na di-
namica de pedestres. Além disso, os dados estatisticos relativos foram obtidos da média
de iteracoes com a quantidade de alimentos e robos atribuidos no ambiente de simula-
cao. Os resultados foram avaliados de maneira qualitativa e quantitativa. Para a analise
qualitativa, foi observado a maneira como os algoritmos de enxames se comportam em
relacdo aos demais algoritmos propostos, sendo que estes testes foram avaliados tanto em
software quanto em um ambiente de simulagao projetado para diversas plataformas de
robos reais e também através da modelagem do fogo. Nos testes quantitativos, através
de gréficos e planilhas esses resultados foram contrastados com os modelos presentes na
literatura correlacionada. Ou seja, foram avaliados o tempo total de execucdo e a me-
lhor localizagdo que a meta (recurso) deve estar localizado no ambiente estrutural e o
tipo de arqueamento que os agentes fazem ao redor da meta. Assim, foi elaborado um
conjunto de novas estratégias que permita que os agentes tomem melhores decisoes de
escolha em sua vizinhanca a partir de regras locais e baseados em algoritmos de dindmica
coletiva aumentem a performance de algoritmos para dinamica de robos de busca méveis
e cooperativo.

Por fim, uma anélise teérica do modelo de depésito de feromonio invertido utilizado no
estado searching de todas da tarefa de forrageamento para o modelo CAAM foi realizada
através da transformacao desse modelo em um grafo. O principal objetivo desse estudo foi
investigar o potencial de cobertura e convergéncia desse algoritmo base para a aplicagao
nas tarefas de roboética estudadas. De acordo com os resultados apresentados, o algoritmo
apresentado neste trabalho converge para uma solucao desde que os parametros sejam

devidamente ajustados.

8.1 Comentarios sobre a relevancia

A novidade dos modelos presentes neste trabalho refere-se a utilizacdo de automatos
celulares, dinamica de pedestres, Busca Tabu, ACO usados de maneira agrupada como
um modelo para a execucao de varias tarefas roboticas em um modelo hibrido. Uma das

principais fases de forrageamento tarefa é o homing. Aqui o modelo homing foi inspirado
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por modelos de evacuacao de pedestres previamente investigados na literatura. Embora
alguns trabalhos utilizam automatos celulares e evacuagao multidao como para a evacu-
acao com a ajuda de um robo guiado (Boukas et al., 2015), o autor nao apresentou um
enxame de robos. Tanto quanto sabemos, nenhum trabalho anterior tracou um paralelo
entre a evacuacao pedestre e a homing no forrageamento robos, a fim de usar o comporta-
mento natural observada na dinamica multidao para orientar o comportamento desejado
do enxame rob6. Outra importante etapa da tarefa de forrageamento é a busca. Aqui
o estado de busca do modelo usa a idéia de feromonio repulsivo para espalhar o enxame
de robos. O emprego de feromodnio repulsivo foi previamente investigado na literatura
de uma forma diferente e mais simples na tarefa robotica denominada vigilancia (Calvo
et al., 2012), ou clustering (Moere and Clayden, 2005). Tanto quanto sabemos, nenhum
trabalho anterior usou feromonio repulsivo no forrageamento robos agregado a modelagem
com ACs. Além disso, a memoria de curto prazo com base em Busca Tabu também foi
empregada no processo para evitar células visitadas recentemente pesquisando, diferente-
mente do modelo de (Alonso-Sanz, 2009) que utiliza somente os dois tltimos estados e a
aplicagao nao consiste numa tarefa robética. Esta melhoria retorna uma melhor dispersao
dos robo6s no ambiente. A combinacao de todos esses algoritmos de forma integrada: auto-
matos celulares, busca Tabu, modelagem de evacuagao de pedestres inteligente, formigas
coletivas utilizando feromonio invertido tornando o modelo proposto uma abordagem hi-
brida para cenérios de cooperacao de robos. Também nao foi encontrado em nenhum
trabalho de robotica uma abordagem que realiza nao s6 uma analise qualitativa visual
e estatistica do modelo, mas também uma analise do ponto de vista de comportamento
social do conjunto de robos - efeito de inércia, efeito de formacao de filas, efeito de fogo,
efeito de heterogeneidade do time, efeito de friccao, efeito de repulsao, efeito de rebanho,
efeito de congestionamento, efeito de obstrucao, efeito de aglomeracgao e efeito de arque-
amento - fazendo uma analogia aos modelos de evacuacao de pedestres. Nesta tese foi
investigada a tarefa de forrageamento no contexto roboética e de outras abordagens, tais
como, busca e resgate e coleta seletiva. Sabe-se que muitos sistemas artificiais, incluindo
abordagem robdtica estd interessado em imitar comportamentos que sao bem sucedidos
na natureza para resolver tarefas especificas de forma cooperativa, tornando-se este novo
modelo uma abordagem interessante que combina nao somente um trabalho de éxito do
comportamento natural como formigas, mas muitas abordagens coletivas realistas, mode-
lagem de pedestres e robotica de enxames. Este composto estratégias sociais se encaixa
em robotica para resolver tarefas de forrageamento, utilizando multi-agentes que intera-
gem cooperativamente através de interagoes locais comportamentos globais para tarefas
realizacao emergentes. Nenhum outro trabalho da literatura integrou a modelagem de
dois sistemas naturais, tais como modelagem de fogos e pedestres modelados com ACs.
Embora o trabalho de (Zheng et al., 2012) tenha iniciado uma analise similar em dina-

mica de pedestres, o mesmo nao modelou o fogo o a dinamicidade proporcionada pelos
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ACs e que foi investigada nesta tese. Além disso, este trabalho serve nao somente para
a aplicagdo em robotica, mas em qualquer abordagem que inclua tarefas de sistemas
multi-agentes, tais como em jogos ou em otimizacdo de busca multi-objetiva, conforme
apresentado no capitulo tedrico desta tese. Adicionalmente, este trabalho também pode
ser incorporado a modelagem pura de dinamica de pedestres ja que aqui foram apresenta-
das diversas analises sob este ponto de vista, bem como a melhoria e contorno de situacoes
conflitos que ainda nao haviam sido explorados em trabalhos precursores, como o controle
de “x”. Adicionalmente, o AC com memoria é uma generalizagdo muito mais promissora
que o trabalho de (Alonso-Sanz, 2009) onde aquele considera apenas os tltimos estados
recentemente visitados, ja neste trabalho foi possivel modelar o sistema de uma maneira
muito mais genérica, e com as devidas adaptagoes o presente trabalho também podera
ser aplicado em outras tarefas, tais como clusterizagao ou modelagem de outros sistemas

naturais.

8.2 Respostas as questoes de pesquisa

As respostas em relacdo as questoes de pesquisa estao abaixo relacionadas, seguindo
a ordem que foram apresentadas na introducao desta tese, e foram obtidas observando os

resultados experimentais e a analise formal do modelo proposto:

1. Foi possivel mostrar que o primeiro modelo CAAM apresentado e todos os poste-
riores que foram propostos a partir dele surgiram de modelos precursores baseados
em dinamica de pedestres em situacao de risco ou emergéncia. Adicionalmente, o
modelo aqui proposto auxilia na modelagem de simulacao de pedestres, pois uma
particularidade de cruzamento perpendicular nao havia sido contemplada em tais

modelos.

2. O algoritmo que representa a busca multi-objetiva dos agentes, inicialmente pro-
posto no modelo para forrageamento CAAM, foi modelado a partir dos sistemas
artificiais de colonias de formigas. Esse modelo se mostrou bastante efetivo no que
se diz respeito a otimizacao global da busca realizada pelos agentes, especialmente,
quando o mesmo foi combinado com o modelo de pesquisa local denominado busca
Tabu.

3. A partir dos diversos modelos computacionais que envolvem técnicas de busca basea-
dos em meta-heuristicas de computacao bio-inspiradas, englobando técnicas globais
para a otimizagao da busca com algoritmos baseados em colonias de formigas, bem
como a utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial, dentre elas a busca local gulosa
probabilista para a determinacao da préxima célula e a busca local Tabu, também
foram determinantes para os bons resultados do modelo. Adicionalmente, foram

utilizados os modelos de automatos celulares para a realizagao do controle geral dos
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agentes, bem como a coordenacao e sincronizagao do time de robos independente-
mente da tarefa selecionada: forrageamento, coleta seletiva, busca e resgate, e até

mesmo a tarefa de vigilancia.

4. A partir da formulacdo do modelo inicial, que foi proposto inicialmente para o
controle do time de robos na tarefa de forrageamento, foi possivel adapta-lo para
a realizacao de outras tarefas especificas, mas que partem da mesma metafora de
busca, dentre elas podemos citar as demais tarefas que foram implementadas e
testadas nesta tese, coleta seletiva e busca e resgate, pois todas partem do mesmo
conceito inicial. Adicionalmente, também foi possivel usar a metafora da busca na

forrageamento para a aplicacao na tarefa de vigilia utilizando-se um time de robos.

5. Foi possivel mostrar que o nosso modelo polinomial aproximado, a partir de algu-
mas adaptacgoes, pdde ser adaptado para o problema da cobertura de vértices, um
problema NP cléssico de teoria dos grafos, e vice-versa. Adicionalmente, foi possivel
mostrar através de uma redugao polinomial do modelo de busca do CAA para o pro-
blema da cobertura de vértices que o modelo CAA é uma metéafora do problema da
cobertura de vértices, onde o maior objetivo é encontrar um tempo niimero minimo
de robds que podem se espalhar mais pelo ambiente e encontrar o maior ntimero de

alimentos no menor tempo possivel.

8.3 Contribuicao bibliografica

As principais contribuicoes deste trabalho em termos de publicacdes foram relativas
aos modelos da tarefa de forrageamento. A primeira submissao (Lima and Oliveira, 2017a)
para um periodico internacional Applied Mathematical Modelling (APM) - Qualis A2 da
editora Elsevier, refere-se ao modelo CAAM para a tarefa de forrageamento. Neste artigo
descrevemos todas as caracteristicas do modelo CAAM, a inspiracao e modelagem inicial
matematica do trabalho e também uma andlise qualitativa, estatistica e numérica do
mesmo. Adicionalmente, as caracteristicas do ambiente de simulacao e do time de robos
também é detalhada neste artigo.

No artigo publicado na conferéncia IEEE International Conference on Systems, Man,
and Cybernetics (SMC - Qualis A2) (Lima and Oliveira, 2017b), uma andlise formal do
modelo CAA foi relatado, onde a meméria nao é utilizada. Posteriormente, no artigo
publicado e apresentado (San Jose, CA, Estados Unidos) pela autora no congresso 14th
IEEE International Conference on Control, Automation, Robotics and Vision (ICARCV)
- Qualis B1 (Lima and Oliveira, 2016b) uma adaptacdo na escolha da célula do estado
homing foi alterada para uma transicao probabilistica - denominado PCAAM - provendo
que o time evitasse o efeito de inércia e formacao de filas préximo aos ninhos. Além disso,

uma adaptacao do modelo foi proposta para a implementacao do mesmo no ambiente de
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simulacao Webots e o modelo é conhecido como RPCAAM. Até o trabalho de PCAAM os
robos ainda nao apresentavam uma boa distribui¢ao para os ninhos provocando efeitos de
obstrucao e congestionamento nos mesmos. Assim, no trabalho publicado e apresentado
(Phuket, PK, Tailandia) pela autora no congresso 28th IEEE International Conference
on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI) - Qualis A2 (Lima and Oliveira, 2016a)
foram apresentadas duas alternativas para uma boa distribuicao dos robos préximo aos
ninhos. A primeira delas considera a distribuicao hibrida onde todos os robds caminham
aleatoriamente até chegarem em uma certa distancia para convergirem para uma agao de
escolha mais elitista para evitar o atraso perto aos ninhos, e posteriormente foi utilizada a
ideia do célculo de densidade que ainda obteve melhores resultados, sendo que esta tltima
abordagem foi baseada em comportamentos naturais observados em formigas forrageiras.

Uma analise do mundo inteligente (smart world) e dos componentes da biblioteca do
Webots foram investigados e publicados no congresso 9th International Conference on
Agents and Artificial Intelligence (ICAART) - Qualis Bl (Lima et al., 2017b). Adicio-
nalmente, nesse trabalho foram investigadas diferentes formas para controlar o time de
robos, englobando sincronizacao e localizacao. A tarefa de vigilancia robdtica, uma abs-
tracao inicial do modelo de forrageamento, foi publicada no congresso 12th International
Conference on Cellular Automata for Research and Industry (ACRI) - Qualis B2 (Lima
et al., 2016a) como capitulo de livro na Lecture Notes in Computer Science (LNCS) pelo
grupo Springer e no periddico International Journal of Parallel, Emergent and Distribu-
ted Systems (IJPEDS) - Qualis B1 (Tinoco, Lima and Oliveira, 2017). Essa tarefa serve
como uma aplicagao indireta de todas as regras do modelo CAAM referentes ao estado
searching da tarefa de forrageamento. Por isso, esse estado de busca (searching) e co-
bertura do ambiente foram aplicados e investigados numa nova abordagem para a tarefa
de vigilancia, que também apresentou resultados iniciais promissores do modelo base da
tarefa de forrageamento investigado nesta tese.

A partir de todas essas publicacoes, é possivel perceber que a presente tese apresenta
um modelo genérico bastante promissor, que pode ser aplicado nao s em uma diversidade
de tarefas roboticas, tais como forrageamento, vigilia, busca e resgate, e coleta seletiva,
mas também em diversas outras abordagens tais como a busca de multi-agentes para
otimizacao de busca, e aplicacdo desse modelo na modelagem de pedestres. Além disso
o trabalho ficou entre os finalistas do Postgraduate Theses Contest (PDT) da 4th IEEE
Latin American Conference on Computational Intelligence (LA-CCI), que aconteceu na

cidade de Arequipa, no Peru em 2017.

8.4 Trabalhos futuros

Como continuidade a este trabalho, pode-se adotar uma implementagao em robos reais

na arquitetura e-Puck, que foi fortemente estudada e investigada. A vantagem de realizar
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simulacoes em tal tipo de plataforma é que eles tomam em conta os aspectos fisicos
de arquiteturas e ambientes, permitindo uma analise mais realista do desempenho do
modelo. Além disso, um ambiente tridimensional ou um bidimensional mais complexo com
diferentes tipos de obstaculos poderia ser levado em consideragao para formular o ambiente
de simulacao. Experimentos com tempo fixo poderiam ser estabelecidos com a finalidade
de verificar quantos objetos seriam coletados pelo time de robos. Adicionalmente, outras
arquiteturas roboéticas poderiam ser utilizadas, tais como, drones, robds humanoides ou
utilizar a mistura deles, formando um time heterogéneo com uma abordagem ainda mais
hibrida. Questoes relevantes, tais como a necessidade de sincronizacao, comunicacao e
precisao das informagoes de dependéncia pode ser melhor avaliado em tais simulagoes.

Outro trabalho futuro seria a continuacao do presente trabalho levando-se em consi-
deracao a utilizacao de um AC assincrono. Para o controle nao-determinista de colisoes
entre robos e obstaculos, uma rede neural artificial (RNA) poderia ser utilizada através
da camera do e-Puck. A RNA é adequada, quando as imagens capturadas apresentam
ruidos ou quando o conjunto de regras para fazer a classificacao é extenso. Adicional-
mente, o conjunto de sensores do tipo IR poderia também ser usado para o controle de
pequenos obstaculos e ruidos. A tarefa de planejamento de caminhos também poderia ser
investigada através de um algoritmo genético (AG), dado uma configuracdo do ambiente.
Assim o conjunto de robos poderia fazer a melhor rota do ponto em que ele estava até o
ninho ou até o objeto (searching). A desvantagem seria que o tempo de processamento
do AG atrasaria o processo de conclusao da tarefa.

Outro trabalho interessante seria trabalhar com a melhoria do smart world que repre-
senta o ambiente de simulacao, até mesmo utilizando-se outros simuladores. O mundo
poderia ser o responsavel pelo controle dos robos, que leriam as variaveis de ambiente
na forma de células do grid em forma de seméforos de controle, indicando se um deter-
minado robo poderia ou nao ir para uma determinada célula adjacente. Dessa forma, o
comportamento de controle dos robos seria mais descentralizado. Essa estratégia também
poderia ser realizada através da projecao de imagens, que guiaria os robo6s os controlando.
Outra alteracao que poderia ser realizada é o controle do time de robos feito através de
leitores de temperatura (ou outro mecanismo), onde a leitura de informacao seria através
de um hardware que conseguisse ler a temperatura do ambiente e detectar onde foram
os lugares mais ou menos visitados. Adicionalmente, um controle feito por cameras de
celular ou drones moéveis poderia melhorar a simulacgao realista do modelo, evitando dessa
maneira a utilizacao do GPS ou da odometria para este proposito. Dessa forma, a utili-
zagao do processamento de imagens e da captura de movimento, guiada por marcadores,
seria utilizada em substituicao ao GPS, que também da autonomia em tempo real aos
agentes.

As demais tarefas SCAAM e FSCAAM também podem ser implementadas na pla-

taforma de simulacdo Webots pode ser vista como continuidade deste trabalho. Além
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disso, acreditamos que o fato de que o modelo é gerido por regras de transicao simples nos
permitird adicionar novos parametros para o comportamento social ou fisico diferente, o
que pode melhorar o desempenho dos robos da equipe. Adicionalmente, novos parametros
podem ser inseridos ao modelo, tais como a utilizacao de feromodnio para atrair os robos
aos ninhos bem como a utilizagao de um PSO ou de recozimento simulado (SA) para este
mesmo proposito. Além disso, outras tarefas podem ser investigadas, tais como controle
de fluxo em carros, busca guiada por robos e a melhoria da técnica de vigilia. Trabalhos
na area de dinamica de pedestres também poderao ser modeladas a partir desse trabalho,
j& que novas técnicas foram investigadas com o presente trabalho. Uma regressao linear
poderia ser utilizada para informar o niimero inicial do rob6 e uma anélise poderia ser

feita para garantir a melhor posicao inicial possivel.
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