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Resumo

Em diversas situações, o volume de tarefas a serem cumpridas não pode ser realizado
por um único robô. Assim, um campo que tem despertado crescente interesse é a in-
vestigação do comportamento de enxame de robôs de busca. Estratégias de cooperação
e controle desse enxame devem ser consideradas para um desempenho e�ciente do time
de robôs. Existem várias técnicas clássicas em inteligência arti�cial que são capazes de
resolver este problema. Neste trabalho um conjunto de técnicas bio-inspiradas, que en-
globa um modelo baseado em autômatos celulares com memória e feromônio invertido,
foi considerado inicialmente para coordenar um time de robôs na tarefa de forrageamento
para ambientes previamente conhecidos. Os robôs do time compartilham o mesmo am-
biente, comunicando-se através do feromônio invertido, que é depositado por todos os
agentes a cada passo de tempo, resultando em forças de repulsão 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 evacuação de pedestres, resultando em forças de
atração. Todos os movimentos deste processo são de primeira escolha e a resolução de
con�itos proporciona uma característica não-determinista ao modelo. Posteriormente, o
modelo base foi adaptado para a aplicação nas tarefas de coleta seletiva e busca e resgate.
Os resultados das simulações foram apresentados em diferentes condições de ambiente.
Além disso, parâmetros como quantidade e disposição da comida, posição dos ninhos e
largura, constantes relacionadas ao feromônio, e tamanho da memória foram analisados
nos experimentos. Em seguida, o modelo base proposto neste trabalho para tarefa de
forrageamento, foi implementado usando os robôs e-Puck no ambiente de simulação We-
bots, com as devidas adaptações. Por �m, uma análise teórica do modelo investigado
foi analisado através da teoria dos grafos e das �las. O método proposto neste traba-
lho mostrou-se e�ciente e passível de ser implementado num alto nível de paralelismo e
distribuição. Assim, o modelo torna-se interessante para a aplicação em outras tarefas
robóticas, especialmente em problemas que envolvam busca multi-objetiva paralela.

Palavras chave: autômato celular, robótica de enxames, computação bio-inspirada,

busca multi-objetiva, dinâmica inteligente, sistemas complexos.
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Abstract

In several situations, the volume of tasks to be accomplished can not be performed by
a single robot. Thus, a �eld 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 e�cient performance of the robot team. There are several classic
techniques in arti�cial 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 �rst choice and con�ict 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 di�erent 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 e�cient 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.
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CAPÍTULO 1

Introdução

Um campo que tem despertado crescente interesse nos últimos anos é a robótica, pois

é uma área responsável por movimentar a economia e a indústria mundial, devido à sua

grande aplicabilidade (Chung and Slotine, 2009). Os robôs são responsáveis por dife-

rentes tarefas em diversos setores industriais, e podem ser empregados em atividades de

indústria química, telemedicina, soldagem e até mesmo na manipulação de componentes

eletrônicos (Russell and Norvig, 2005). Os robôs podem realizar todas estas tarefas du-

rante horas, com um bom nível de precisão e repetição constante, além das capacidades

humanas (Bhattacharya et al., 2012). Contudo, em muitas situações, a maioria desses

robôs industriais realizam suas tarefas de uma posição �xa (Saigol et al., 2015) e o con-

junto de tarefas necessárias para a realização de um trabalho torna-se difícil ou de alto

custo para ser realizado por um único robô de maneira sequencial (Russell and Norvig,

2005). Assim, a robótica tem procurado compensar uma de suas grandes desvantagens

que é a falta de mobilidade no ambiente. Essa nova abordagem da robótica é denominada

robótica móvel (Ducatelle et al., 2010). Adicionalmente, é interessante o emprego de um

conjunto de robôs de baixo custo para a realização de determinadas tarefas (Calvo et al.,

2011a). Ou seja, um enxame de robôs móveis de baixo custo que realiza o trabalho de

maneira paralela e distribuída, maximizando o desempenho esperado. Esses enxames de

robôs podem operar com maior robustez a falhas, possibilitando ao setor da indústria

aumento de produtividade com redução de custos com recursos humanos. Assim, esse

campo de investigação tem despertado o interesse de diversos pesquisadores nos últimos

anos (Bhattacharya et al., 2012), (Purcaru et al., 2013), (Saigol et al., 2015). Em especial,

com o advento e popularização de microprocessadores e microntroladores, este campo se

37
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consolidou de maneira de�nitiva (Calvo et al., 2011a), portanto, as pesquisas nessa área

têm se mantido intensas (Ducatelle et al., 2010).

Na robótica móvel objetiva-se fazer com que os robôs realizem comportamentos básicos

de movimentação em ambientes complexos, tais como, desvio de obstáculos, exploração e

busca (Couceiro et al., 2014a). Para tal, esses robôs devem manter estratégias de coopera-

ção entre si para completarem a tarefa de forma efetiva (Ducatelle et al., 2010). Existem

várias técnicas clássicas em inteligência arti�cial (IA) que são capazes de resolver este

problema. Neste trabalho um conjunto de técnicas baseadas em algoritmos bio-inspirados

híbridos podem ser elaborados para coordenar a navegação de robôs na aplicação dos

principais problemas na área de robótica, visto que a mobilidade é uma capacidade as-

sociada aos seres vivos (Gordon, 2014). Dentre as principais tarefas investigadas em

robótica móvel podemos citar: planejamento de caminhos, vigilância, forrageamento, co-

leta e transporte de objetos, entre outros. Dentre as aplicações dessas tarefas podemos

citar: transportar equipamentos em indústrias, controlar veículos autônomos, robótica

aérea e aeroespacial, competições esportivas entre robôs, coletar de lixo ou outras tarefas

que são inóspitas ao trabalho humano (Chung and Slotine, 2009).

Em robótica, a meta é dotar aos agentes um comportamento que resulte na execução

da tarefa de forma e�ciente (McLurkin and Smith, 2007). A tarefa de forrageamento

(Ducatelle et al., 2010), (Couceiro et al., 2014a) é uma aplicação potencial para o desen-

volvimento de modelos que descrevem o comportamento individual de cada robô 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 vigília, onde os agentes têm

por objetivo fazer uma cobertura do ambiente e prover a segurança necessária ao mesmo.

Além disso, tarefas centradas em busca e resgate (Das et al., 2003) e coleta seletiva (Var-

gas et al., 2012) têm tido muita atenção pelos segmentos produtivos, dada a relevância

que essas tarefas assumem na sociedade contemporânea.

A partir da análise de estudos anteriores sobre evacuação de pessoas foi possível traçar

um paralelo entre a evacuação de pedestres em ambientes com saída limitada e tarefas de

forrageamento envolvendo enxames de robôs. Na robótica, o objetivo é alcançar um de-

terminado recurso e pode-se estabelecer um paralelo com a busca pela saída no problema

da evacuação de pedestres (Varas et al., 2007). Além disso, os con�itos devem ser contro-

lados entre múltiplos robôs até a meta, uma situação similar aos con�itos entre pessoas

e obstáculos que podem mudar a trajetória inicial. Entretanto, no caso da dinâmica de

pedestres, o objetivo é encontrar modelos que imitem o comportamento natural exibido

pela multidão (Helbing et al., 2000) durante a evacuação.

Neste trabalho, os modelos de evacuação baseados em autômatos celulares (ACs) servi-

ram de inspiração para a elaboração de modelos de navegação de robôs no forrageamento.

Os ACs são sistemas dinâmicos discretos no tempo, no espaço e nas suas variáveis. Além

disso, já foi provado que os ACs são modelos matemáticos que possuem computabili-
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dade universal (Wolfram, 2002a). Sabe-se também que os ACs possuem alto nível de

paralelismo, quando implementados em um hardware paralelo (Oliveira, 2003). Existem

diversas aplicações no uso de autômatos celulares, tais como, a modelagem de fenômenos

naturais, físicos ou biológicos, como alternativa à modelagem por equações diferenciais.

Entre os problemas que já foram investigados nessa temática, podemos citar, a evolução

biológica dos seres vivos (Powathil et al., 2012), a dinâmica das reações químicas (Sar-

kar and Abbasi, 2006), espalhamento geográ�co (Ortigoza, 2015), os estudos entre força e

movimento de corpos da física (Pulia�to, 2007) e até mesmo no �uxo de mercados (Huang

et al., 2008).

Todas as técnicas inspiradas em sociedades biológicas do tipo enxame vêm sendo reu-

nidas numa área especí�ca denominada Inteligência Coletiva (IC). Dentre as técnicas de

IC mais estudadas, as que mais se destacam são as baseadas enxames de partículas e

colônias de formigas (Dorigo et al., 1996). O Particle Swarm Optimization (PSO) é ins-

pirado pelo comportamento social e cooperativo exibido por várias espécies (bandos de

pássaros ou cardumes de peixes) e surge como sendo um algoritmo bastante promissor

para a resolução dos mais diversi�cados problemas de otimização (Kennedy, 2011).

O Ant Colony Optimization (ACO) é uma técnica baseada no comportamento bioló-

gico das formigas utilizada na busca e depósito de alimentos. Proposto por (Dorigo et al.,

1996) baseia-se na utilização de colônia de formigas arti�ciais como heurística para oti-

mização de problemas. O algoritmo fundamenta-se na utilização de comunicação 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 força de

interação denominada sinergia (Dorigo et al., 2008). As variáveis impostas ao ambiente,

tais como, evaporação e distância, fazem com que as formigas se movam para o menor

caminho. Em consequência das inúmeras facilidades de implementação computacional

e as características presentes nas colônias de formigas arti�ciais, diversos trabalhos pro-

põem o uso do ACO para a resolução de diferentes problemas, tais como, roteamento de

veículos, atribuição de frequência, agendamento, coloração de grafos e robótica (Dorigo

et al., 2008). Dentre os trabalhos de robótica baseados em ACO podemos destacar a auto-

organização 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)

é baseado no ACO com feromônio invertido. No IAS o objetivo do feromônio é criar

campos de repulsão, diferentemente do ACO que cria campos de atração (Ducatelle et al.,

2010). O algoritmo IAS foi estudado para o problema de vigilância utilizando robôs em

ambiente conhecido, de tal forma que os robôs eram capazes de percorrer o ambiente de

maneira contínua e repetitiva, fazendo assim, uma cobertura completa do ambiente. A

utilização de feromônio 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 evacuação de

pedestres, modelos baseados em Autômatos Celulares (ACs) podem ser ressaltados (Chen

et al., 2015), (Feliciani and Nishinari, 2016). Outros trabalhos sobre evacuação usam

abordagens baseadas em ACs e PSO (Eberhart and Kennedy, 1995b) para modelagem

de evacuação de pedestres (Zheng et al., 2012) e outros usam a combinação de ACs e

ACO (Zong et al., 2014). Nestes modelos, os traços do feromônio fornecem um tipo de

informação global e distribuída que os agentes usam para tomar decisões 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 espaço de

soluções movendo-se de uma solução para outra que seja seu melhor vizinho, a partir de

uma estrutura de memória para armazenar as soluções geradas (ou características dessas).

Essas características possibilitam a Busca Tabu escapar de ótimos locais (Glover, 1990).

Esse algoritmo tem sucesso quando empregado com métodos de otimização por colônias

de formigas, evitando a redundância de caminhos previamente percorridos.

Neste trabalho, modelos de dinâmica coletiva baseados em ACs também serviram de

inspiração para a criação de um novo modelo para o desenvolvimento de sistemas que

envolvem robôs móveis de busca em ambientes complexos com múltiplos recursos. Esse

modelo híbrido é baseado em ACs com memória (Tabu) e feromônio invertido (que causam

repulsão entre as formigas ao invés de atração), sendo voltado à navegação de robôs móveis

e cooperativos. O comportamento autônomo do enxame permite que o comportamento de

cada robô se torne mais efetivo e faz com que as tarefas sejam executadas de forma mais

e�ciente pelo enxame como um todo. Características básicas dos modelos de dinâmica de

pedestres propostos em (Varas et al., 2007), (Alizadeh, 2011) foram adotados com algumas

importantes adaptações para o contexto das tarefas para a robótica de enxames. Além

disso, trabalhos anteriores sobre dinâmica de robôs móveis e cooperativos (Lerman et al.,

2005) baseados em ACs com memória (Glover, 1989) e modelos baseados em colônia de

formigas (IAS) (Calvo et al., 2012) também foram considerados, resultando em um modelo

efetivo na determinação da trajetória dos robôs. O novo modelo de navegação de sistemas

multi-robôs foi avaliado na realização de três tarefas distintas. Inicialmente a tarefa de

forrageamento foi utilizada para avaliar e re�nar as diversas características do modelo.

Em seguida essa tarefa foi simulada no Webots com a arquitetura e-Puck, mostrando ser

um modelo útil na aplicação em robótica. Posteriormente, as tarefas de coleta seletiva

(Vargas et al., 2012) e busca e resgate (Zheng et al., 2011) foram investigadas a partir da

adaptação do modelo de forrageamento. Assim, é possível corroborar que o modelo base

híbrido proposto nesta tese é �exível a novos parâmetros.
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1.1 Motivação

A modelagem baseada na dinâmica autônoma de enxames naturais permite que o

comportamento dos robôs seja mais inteligente, permitindo que as tarefas por eles exe-

cutadas sejam �nalizadas com menor tempo. As características principais dos modelos

de dinâmica coletiva de agentes bidimensionais proposto por (Varas et al., 2007) foram

preservadas no modelo de navegação. Além disso, trabalhos sobre dinâmica enxame de

robôs de busca móveis e cooperativos baseada em ACs também foram considerados para

obtenção de uma menor complexidade em trajetórias robóticas. Para a avaliação do mo-

delo sugerido, testes em diferentes situações foram realizados, permitindo a investigação

de sua aplicabilidade.

Esses algoritmos utilizados de forma integrada que combinam: autômatos celulares,

busca Tabu, forças sociais observada na evacuação inteligente de pedestres, formigas uti-

lizando feromônio invertido, e robótica do enxame, não foram encontrados na literatura

combinados em um único algoritmo para resolver um problema em robótica, tornando

o modelo proposto uma abordagem híbrida para cenários de cooperação. Sabe-se que

muitos sistemas arti�ciais tendem a imitar comportamentos que são bem sucedidos na

natureza para resolver tarefas especí�cas de forma cooperativa, tornando este modelo

uma abordagem interessante que combina não só um comportamento natural de êxito,

mas muitas abordagens coletivas de sucesso.

A composição de estratégias sociais se encaixa em robótica para resolver tarefas de

busca multi-objetiva utilizando-se um ambiente com multi-agentes que trabalham coope-

rativamente através de interações locais e a partir da emergência de um comportamento

global do sistema é possível a realização de tarefas complexas. A primeira tarefa inves-

tigada nesta tese foi o forrageamento. Esse modelo base foi adaptado para a resolução

de outras tarefas clássicas, tais como, a busca e resgate, a coleta seletiva e até mesmo a

vigilância. Assim, esse modelo pode ser considerado �exível à entrada de novos parâme-

tros e outras tarefas de sistemas multi-agentes. Para mostrar a e�ciência e �exibilidade,

foram realizados testes em software (num ambiente de simulação real), e sabe-se que essas

simulações fornecem o tempo para que todos os robôs atinjam um determinado recurso

ou meta.

1.2 Questões de pesquisa

As questões de pesquisa que orientam esta tese de doutorado, e que posteriormente

serão validadas através de experimentos ou análises matemáticas e apresentadas de forma

mais simpli�cada nas contribuições sobre relevância, são:

1. A utilização da dinâmica de pedestres auxilia na tarefa de forrageamento em robó-

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

tes de forma completa?

3. A utilização de uma técnica híbrida maximiza o desempenho da busca com multi-

agentes?

4. A partir da formulação do modelo base para a tarefa de forrageamento é possível

adaptá-lo para outros problemas de busca em robótica, tais como, vigília, coleta

seletiva e busca e resgate?

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

busca da tarefa de forrageamento?

1.3 Hipótese

A partir da combinação de técnicas bio-inspiradas e comportamentos sociais, autôma-

tos celulares com memória e técnicas tradicionais de robótica coletiva é possível modelar

um algoritmo híbrido para resolver coordenar um time de robôs capaz de realizar tarefas

de cobertura e busca na área de robótica para ambientes conhecidos. Assim, evita-se o

uso do algoritmo de cobertura de vértices não-polinomial (NP) que resolveria a cobertura

do ambiente pelos robôs de forma ótima, mas com tempo de execução alto para a busca

dessa solução.

1.4 Objetivos

Este trabalho tem foco teórico e prático e tem por objetivo geral a criação de um

algoritmo híbrido baseado em técnicas bio-inspiradas para o controle de um time de robôs

que execute com e�ciência a tarefa de forrageamento. Os objetivos especí�cos são: (i)

implementar um novo modelo para a dinâmica de enxame de agentes, a partir da literatura

correlacionada, posteriormente, (ii) investigar a aplicabilidade dos modelos de dinâmica

populacional baseados em ACs em robótica e adaptá-los para controle de enxame de

robôs móveis e cooperativos que disponham de um único recurso, sendo que, as tarefas

que vislumbramos como aplicação são: o forrageamento, coleta seletiva e a busca e resgate,

(iii) fazer uma análise sob o ponto de vista teórico do sistema de ferômonio invertido para a

cobertura do ambiente para descobrir a quantidade de robôs próxima do ótimo que resolve

o problema de busca, e (iv) implementar o modelo em um ambiente de simulação robótica

e analisar a partir de simulações aspectos de complexidade matemático-computacional de

autômatos celulares para serem aplicados à dinâmica inteligente de enxame de robôs

móveis cooperativos, mais especi�camente à tarefa de busca em ambientes complexos e a

comparação desta nova estratégia de busca com trabalhos precursores baseados em ACs.
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1.5 Justi�cativa

Os ACs são vistos, não como substitutos dos modelos matemáticos tradicionais, mas

como sistemas com poder de representatividade equivalente. Conhecendo o potencial de

paralelismo dos ACs, os mesmos tornam-se uma opção interessante para a modelagem dis-

creta de problemas complexos que não podem ser resolvidos em tempo polinomial, como

a cobertura de vértices, trazendo uma solução aproximada. Neste caso, os ACs incorpora-

dos à modelos de dinâmica de pedestres juntamente com outros sistemas bio-inspirados,

e em seguida a sua aplicação em modelagem de sistemas de robôs de busca móveis e coo-

perativos será 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 aproximação discreto e paralelizável para resolver problemas de otimização

não-polinomais difíceis na teoria dos grafos, como no caso da tarefa de cobertura. Os

resultados obtidos através da simulação via autômatos celulares podem con�rmar hipóte-

ses para uma posterior formulação de um modelo matemático discreto baseado em grafos

para a robótica.

1.6 Caracterização da Contribuição

Com a realização deste trabalho foi possível traçar uma revisão da literatura de ma-

neira detalhada buscando encontrar os principais modelos que norteiam a temática de

modelagem de dinâmica inteligente de enxames com ACs, tanto para a modelagem de

dinâmica populacional quanto para a robótica. A partir dessa análise correlata, foi possí-

vel construir um controlador de enxames de robôs para a arquitetura e-Puck e contrastar

com modelos precursores de dinâmica populacional. Uma memória auxiliar foi inserida

no modelo a �m de aumentar o desempenho do time de robôs. Essa memória tornou o

modelo muito e�ciente, aumentando o espalhamento do time e por sua vez, melhorando

o tempo de busca dos objetos. A primeira tarefa robótica implementada foi o forragea-

mento, muitos testes de desempenho foram realizados para investigar a performance do

modelo em relação à modelos precursores. A partir dessa análise dois outros modelos de

tarefas foram implementados para esta tese: a coleta seletiva e a busca e resgate, além do

trabalho de vigília, não detalhado neste documento. Adicionalmente, foi possível através

de uma análise baseada em teoria dos grafos de�nir o número ótimo de robôs que rea-

lizam a tarefa de busca a partir de uma con�guração especí�ca de ambiente. Por �m,

uma análise do modelo baseada em teoria das �las buscou entender o gargalo da busca

competitiva pelos ninhos, o que gera um atraso no depósito e que é inerente ao ambiente

multi-agentes investigado.



44 Capítulo 1. Introdução

1.7 Organização do trabalho

Este trabalho está dividido em três partes e em oito capítulos com o objetivo de

transmitir as informações necessárias ao entendimento, contextualização e de�nição do

sistema de navegação de robôs proposto, além de apresentar resultados de alguns dos

testes efetuados.

A primeira parte relaciona-se aos principais conceitos de fundamentação teórica e al-

guns trabalhos correlatos presentes na literatura para o entendimento do modelo proposto

neste trabalho.

No Capítulo 2 são apresentados os principais conceitos envolvendo autômatos celulares.

Dentre esses conceitos, são abordados algumas variações de autômatos celulares padrão

que servirá para o entendimento do sistema aqui proposto.

O Capítulo 3 resume os principais modelos de evacuação de pedestres e apresenta

uma compilação dos modelos já estudados. Também de�ne os principais conceitos sobre

comportamentos sociais já abordados na literatura.

Os principais conceitos de robótica coletiva são mostrados no Capítulo 4. Algumas

referências dos principais modelos utilizados e softwares para a simulação também são

apresentadas com o intuito de contextualizar as ideias prévias utilizadas neste trabalho.

A segunda parte refere-se às investigações e propostas desenvolvidas neste trabalho e

está organizada da seguinte maneira.

No Capítulo 5 o modelo proposto é apresentado bem como todas as tarefas que foram

investigadas. Por �m, as principais adaptações do modelo proposto são apresentadas para

a implementação do mesmo no ambiente de simulação.

No Capítulo 6 uma análise sob o ponto de vista teórico é apresentada através da Teoria

dos Grafos e das Filas para veri�car se a técnica abordada neste trabalho realiza a tarefa

projetada para o time de robôs de maneira e�ciente.

O Capítulo 7 apresenta os resultados dos experimentos realizados com o modelo pro-

posto com o propósito de avaliar sua robustez e re�nar o conjunto de parâmetros a serem

utilizados. Adicionalmente, uma análise dos resultados é realizada tanto para as simula-

ções estatísticas quanto para as que foram feitas no ambiente Webots para a arquitetura

com os robôs e-Puck.

As conclusões e considerações �nais são relatadas no Capítulo 8, as principais contri-

buições bibliográ�cas e também algumas investigações não contempladas neste trabalho

que são sugeridas como continuidade do mesmo.



Parte I

Fundamentação Teórica
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CAPÍTULO 2

Autômatos celulares

Autômatos celulares (ACs), do inglês 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 últimos anos, devido à sua capacidade de

gerar padrões complexos, que podem ser observados na natureza, a partir da aplicação de

regras simples (Lima, 2012).

Os ACs foram estudados inicialmente por Ulam e Von Neumman para projetar me-

canismos arti�ciais de auto-reprodução (von Neumann and Burks, 1966) no começo dos

anos 50. Naquele momento, von Neumann tentava criar um sistema que se replicasse.

Ulam, que estava estudando a formação de cristais por meio de um modelo de uma ma-

lha e células, sugeriu-lhe usar esse tipo de modelo. O autômato celular que ele utilizou

para demonstrar sua hipótese permitia a uma célula ter 29 estados (von Neumann and

Burks, 1966). Mais tarde, Jonh Conway investigou a existência 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 simpli�cado

da pesquisa foi o Jogo da Vida (Game of Life), um AC bidimensional onde as células

no estado 1 são ditas células �vivas� e as células no estado 0 são ditas células �mortas�

(Berlekamp et al., 1992). Os ACs se tornaram mais populares depois do lançamento do

livro A New Kind of Science (Wolfram, 2002b). Um dos resultados mais importantes das

pesquisas de (Wolfram, 2002b) foi o estudo de comportamento de dinâmico dos ACs.

Existem diversas aplicações no uso de autômatos celulares, dentre elas, podemos citar

a modelagem de fenômenos naturais, físicos ou biológicos que seriam muito difíceis de
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serem modelados pelas equações diferenciais (Lima, 2011), que são as mais utilizadas

nesse tipo de tarefa. Alguns dos principais trabalhos conhecidos nessa linha de pesquisa

foram: formação de padrões em conchas e peles de animais (Wolfram, 1986), (Markus and

Kusch, 1995), (Wolfram, 2002b), escoamento de �uidos (Frisch et al., 1986), propagação

de incêndios em �orestas (Hernandez et al., 2007), espalhamento de �uidos (Lima et al.,

2016b), infecções provocadas por vírus (Santos et al., 2001), evacuação emergencial de

pessoas (Varas et al., 2007), formação de cristais (Wolfram, 2002b). Outras tarefas não

ligadas à modelagem de fenômenos naturais também têm sido investigadas, tais como,

aplicação em criptogra�a (Silva et al., 2016), na combinação de ACs com o uso de memória

de estado para a aplicação em clusterização (Moere and Clayden, 2005), (Alonso-Sanz,

2009), e na tarefa de escalonamento paralelo (Kucharska et al., 2016).

No presente trabalho, o foco está na aplicação de ACs como método para a dinâmica

de enxames de robôs. As evoluções espaço-temporais mesmo utilizando-se regras simples

podem dar origem a um comportamento dinâmico diversi�cado e complexo. Essa carac-

terística foi aproveitada na proposição de diversos métodos baseados em ACs. Os ACs

bidimensionais estocásticos foram utilizados para a proposição de um modelo de busca

e coleta de objetos especialmente adequado às tarefas de forrageamento, seleção e coleta

de objetos e busca e resgate em ambiente com incêndio. O novo modelo proposto neste

trabalho é fortemente baseado nos modelos precursores de dinâmica populacional pro-

postos em (Varas et al., 2007), (Alizadeh, 2011) e algumas adaptações pertinentes a este

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

2.1 Descrição básica e conceito

Um AC é composto por um reticulado de dimensão d dividido em células, sendo que,

cada célula contém um símbolo ou estado. As células modi�cam seus estados a cada

passo de iteração de acordo com uma função de transição. Podemos aplicar a função de

transição por T passos de tempo para obter a evolução espaço-temporal do reticulado

do AC. Essa função de transição também é chamada de regra de transição. A regra de

transição indica o novo símbolo a ser escrito na célula do reticulado de acordo com seu

estado atual e dos estados de suas vizinhas (regra local). Em sua de�nição mais usual, a

atualização dos estados se dá de forma síncrona, isto é, a cada passo de tempo todas as

N células do reticulado são atualizadas (Lima, 2012).

A implantação computacional de um autômato celular segue uma classi�cação carac-

terizada pelos seguintes fatores: a dimensão, a geometria, o formato das células, os tipos

de regra e o tipo de vizinhança para a interação entre as células.
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de mecânica dos �uidos (Dilão, 1993), de ecossistemas Farina and Dennunzio (2008), de

evacuação de pedestres (Lima and Lima, 2014).

Para a evolução espaço-temporal do um AC é usual que todas as células sejam atua-

lizadas de acordo com a mesma função de transição (Castro and Lima, 2013a). Quando

isso ocorre, dizemos que o autômato celular é homogêneo. Por outro lado, quando atua-

lizamos as células de um reticulado com dois ou mais tipos de regras dizemos que o AC é

heterogêneo ou híbrido. Por exemplo, em um reticulado de tamanho N , podemos de�nir

N regras de transição diferentes, uma para cada célula do reticulado. Na arquitetura de

navegação de robôs proposto aqui, mais de uma regra podem ser aplicadas ao longo do

reticulado para a dinâmica dos robôs.

2.2 Modelagem de sistemas complexos via autômatos

celulares

Dentre os estudos com uso de ACs, destaca-se a modelagem de fenômenos naturais,

ambientais, físicos e biológicos que seriam muito difíceis de serem modelados pelas equa-

ções diferenciais. Diferentemente das equações, a simulação computacional garante que

um resultado possa ser obtido não apenas por meio dados numéricos, mas também, na

observação de padrões grá�cos analisados visualmente, em qualquer dimensão em que o

problema esteja sendo abordado. Esse método é largamente empregado em ACs cuja

evolução é calculada numericamente na grade de células (Wolfram, 2002b).

As regras de transição utilizadas em ACs são simples o que possibilita sua implemen-

tação computacional com uso de variáveis e parâmetros 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 Seção 2.1.1 pode ser visto como um exemplo de

modelagem de sistemas biológicos. Dois exemplos em modelagem baseada em ACs são

apresentados nas próximas seções.

2.2.1 Aplicação em sistemas naturais: Formação de padrões na-

turais e fractais

Muitos sistemas naturais, incluindo a formação dos �ocos de neve, parecem exibir

padrões de um objeto fractal. Segundo Wolfram (2002b), é provável que em muitos casos

esse padrão fractal seja formado por um processo análogo à evolução de um autômato

celular. Estudos mostram evolução de ACs com uma formação semelhante ao padrão de

pigmentação encontrado nas conchas de determinados moluscos (Wolfram, 1986), (Markus

and Kusch, 1995) e (Wolfram, 2002b).

Os padrões triangulares são formados com base em uma regra de transição que impõe
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assim como a ação que o vento acarreta nas queimadas. O estado associado ao verde

corresponde a uma árvore viva, ao vermelho uma árvore sendo queimada e ao preto uma

árvore já queimada. Só existe a probabilidade de uma árvore começar 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)t, essa é a regra de atualização dos estados. As células mantêm-se neste estado

vermelho por um determinado intervalo t de tempo, ao contrário das que apresentam o

estado preto, mortas, que vão permanecer neste estado inde�nidamente.

A Figura 2.11, aborda o efeito visual gerado pela execução do modelo (Lima and Lima,

2014) nos passos de tempo 6, 20 e 38 respectivamente. As árvores são representadas

por 3 estados: verde (árvores intactas), preto (árvores mortas) e demais cores (árvores

queimando).

Figura 2.11: Autômatos Celulares aplicados em simulação de incêndios �orestais: resul-
tado grá�co da implementação do modelo proposto por (Lima and Lima, 2014).

A simulação de incêndios considera fatores como: tipo de vegetação local, tempo de

queima em função do tipo de bioma predominante e direção do vento; altura do relevo,

força da combustão. Tais parâmetros tornam o AC o mais próximo possível de um incêndio

�orestal real (Lima and Lima, 2014), podendo servir como base para a criação de um

modelo que atenda às necessidades dos grandes centros de controle. De tal forma que

esses modelos matemáticos e computacionais podem ser parte de um sistema real que

combinam um sistema de informação geográ�ca (GIS) e imagens de satélite com um

modelo de propagação de incêndio �orestal.

Um modelo de propagação de incêndios em ambientes fechados será apresentado em

uma das tarefas investigadas no presente trabalho a partir da utilização de regras tem-

porais e probabilistas. Iremos adotar alguns destes parâmetros para a modelagem do

incêndio que compõe o cenário que servirá como base para a implementação da tarefa de

busca e resgate pelo grupo de robôs no Capítulo 5.
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2.3 Considerações em relação ao método proposto

Nesse capítulo foram apresentadas as principais de�nições sobre autômatos celulares

e suas aplicações. Em relação às de�nições apresentadas, o método de navegação para

sistemas multi-robôs discutido no Capítulo 5 apresenta as seguintes características: (i)

a dimensão do reticulado empregado que é bidimensional (2D) com células quadradas,

(ii) o comportamento dinâmico das regras nos modelos iniciais é determinístico para a

escolha a priori do movimento e não-determinístico para a resolução de con�itos no modelo

principal, (iii) a modelagem da navegação de robôs apresenta cinco estados principais

para cada célula - ocupado por robô, ocupada por objeto, ninho, livre, obstáculo, (iv) em

modelos posteriores, a escolha do movimento dos robôs torna-se estocástica a partir da

sua vizinhança, (v) o AC utilizado é heterogêneo ou híbrido empregando várias regras de

atualização, (vi) o reticulado possui condição de contorno não-periódica e (vi) as células

devem ser atualizadas de forma síncrona, (vii) a modelagem do fogo utilizada na tarefa de

busca e resgate apresenta um AC com regras estocásticas e temporais, (viii) a modelagem

do espalhamento fogo na tarefa robótica apresenta três estados principais para cada célula

- livre, em chamas ou em cinzas.





CAPÍTULO 3

Dinâmica coletiva

Pierre Lévy ajudou a estabelecer o conceito da inteligência coletiva através da re-

alização de alguns debates relacionados às conexões sociais que se tornam viáveis pela

utilização da inteligência compartilhada que surge, por sua vez, da colaboração de mui-

tos indivíduos em suas diversidades (Lévy, 1997). É uma inteligência distribuída por

toda parte, também chamado de inteligência simbiótica (Crosby et al., 2006). O conceito

é tanto usado na área da sociologia, como no mundo dos negócios, na comunicação de

massa, assim como na ciência da computação. Além disso, é necessário compreender que

cada agente possui conhecimento em suas particularidades, ou seja, ter conhecimento não

se trata de ser inteligente de fato e sim possuir experiências 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 inteligência coletiva pode ser entendida no sentido em que todos, em suas individuali-

dades, possuem conhecimentos e uma inteligência compartilhada. Ou seja, a inteligência

coletiva é resultante de uma mobilização efetiva das competências capaz de explorar ao

máximo todo o aprendizado existente nas populações (Woolley et al., 2010).

Estes comportamentos coletivos são amplamente estudados por diversos pesquisadores,

por exemplo, quando se deseja observar o comportamento de uma multidão em alguma

situação de risco (Castro and Lima, 2013a), quando envolve busca e resgate ou evacuação

emergencial Yang et al. (2005), ou até mesmo quando se deseja levantar padrões e analisar

comportamentos durante a dinâmica em uma situação de risco (Zheng et al., 2010). Nesse

capítulo, a ênfase será nos estudos de modelos para simular a dinâmica populacional.

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

3.1 Inteligência de enxames e dinâmica coletiva

O campo de pesquisa voltado para o comportamento coletivo em sistemas auto-

organizados e descentralizados é chamado inteligência de enxames (Bosque et al., 2009).

Neste novo campo, a ideia de um controlador so�sticado que governa o comportamento

global do sistema tem sido substituído pelo princípio da inteligência de enxames, que

é baseado em várias entidades simples que cooperam entre si de maneira local com o

objetivo de exibir um comportamento universal desejado. A inspiração 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 pássaros ou cardume de peixes (Dorigo et al., 2008) e também foram observados

em dinâmica de multidões (Castro and Lima, 2013a). Mesmo que cada membro destas

sociedades seja um indivíduo simples, eles são capazes de realizar tarefas complexas em

cooperação.

Por exemplo, formigas, cupins e vespas são capazes de construir ninhos so�sticados em

cooperação (Gordon, 2014), sem que nenhum dos integrantes tenha um plano global de

como proceder. Outro exemplo é o comportamento de exploração que formigas ou abelhas

exibem quando procuram por comida. Enquanto as formigas utilizam uma estratégia de

comunicação indireta através de trilhas de feromônio, a �m de encontrar caminhos mais

curtos entre os seus ninhos e as fontes de alimento, as colônias de abelhas são mais

e�cientes na exploração de ricas fontes de comida, realizando sua comunicação por meio

de uma dança especí�ca (Blum and Merkle, 2008).

Outro fenômeno observado que apresenta este mesmo comportamento em direção ao

seu objetivo é o fenômeno complexo de dinâmica de multidões (Helbing et al., 2000). Neste

tipo de problema, cada indivíduo realiza movimentos individuais e a partir dessa dinâmica

um comportamento global coletivo é exibido. A modelagem desse comportamento passou

a ser estudado através de autômatos celulares onde cada indivíduo representa uma célula

do AC e o comportamento global emerge a partir dessas interações ao longo do tempo

(Varas et al., 2007).

Essas ideias recaem nos conceitos de autômatos celulares que também são de�nidos

como unidades simples que coletivamente apresentam um comportamento global, com

poder de realizarem tarefas especí�cas, tais como, sincronização e paridade (Oliveira and

Vaiano, 2005) e (Carvalho et al., 2008). Os ACs são capazes de modelar sistemas comple-

xos, a partir de interações locais entre seus indivíduos, essas interações guiam e controlam

todo o sistema de busca e de dinâmica enxames para um determinado objetivo, como por

exemplo, em dinâmica populacional.

Diversos pesquisadores têm aplicado esses princípios para novas abordagens, por exem-
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plo, na otimização e no controle de robôs (Lima et al., 2016a). Entre as propriedades que

caracterizam os sistemas resultantes estão a robustez a falhas e a �exibilidade para a

execução de diferentes tarefas.

Na otimização, há aplicações de sucesso como a otimização por colônia de formigas

(ACO) e otimização por enxame de partículas (PSO) (Blum and Merkle, 2008). A ACO é

uma técnica utilizada para procurar caminhos em grafos, baseando-se no comportamento

observado em formigas ao saírem de seus ninhos para encontrarem alimento. Já a PSO

é aplicada em diversos tipos de problemas, como o problema do caixeiro viajante, o

treinamento de redes neurais, o controle de tensão e potência reativa (Bosque et al.,

2009).

3.2 Algoritmos de busca

Um aspecto importante a ser considerado em busca são as propriedades dos ambientes

onde a busca está sendo realizada (Russell and Norvig, 2005), ou seja, o espaço de busca.

O ambiente pode ser completamente observável, isso signi�ca que os sensores do agente

dão acesso ao estado completo do ambiente em cada instante e todos os aspectos relevantes

do ambiente são acessíveis. Ambiente parcialmente observável, signi�ca que o agente não

tem percepção do todo e ocorre devido a ruídos a sensores imprecisos ou porque partes do

estado estão simplesmente ausentes dos dados do sensor. Se o ambiente é determinístico,

signi�ca que o próximo estado do ambiente é completamente determinado pelo estado

atual e pela ação executada pelo agente. Já se o ambiente é determinístico, exceto pelas

ações de outros agentes, dizemos que o ambiente é estratégico. E o ambiente é estocástico

(não determinístico) quando existem mudanças no ambiente, seja pelo posicionamento

diferente de outros agentes no ambiente, seja pelas variáveis que compõem o ambiente, tais

como, feromônio ou obstáculos dinâmicos. Em relação à percepção do ambiente podemos

dizer que o ambiente é episódico quando a experiência do agente pode ser divida em

episódios (percepção e execução de uma única ação) e a escolha da ação em cada episódio

só depende do próprio episódio (Russell and Norvig, 2005). O ambiente é dito sequencial

se a decisão atual pode afetar todas as decisões futuras. Em relação às mudanças do

ambiente, podemos classi�cá-lo como estático se ambiente não muda enquanto o agente

pensa. O ambiente é semidinâmico se ele não muda com a passagem do tempo, mas o

nível de desempenho do agente se altera ou o ambiente é dinâmico se o ambiente se altera

enquanto o agente está deliberando. O ambiente pode ser classi�cado como discreto

se existe um número limitado e claramente de�nido de percepções e ações ou contínuo,

quando os estados que o agente pode deliberar mudam continuamente. O ambiente ser

monoagente quando um único 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
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realizarem a tarefa, ou híbrida - quando se ajudam para realizar a tarefa, mas competem

por um nicho de espaço no ambiente em determinadas situações (Russell and Norvig,

2005).

Na resolução de problemas os agentes decidem o que fazer encontrando sequências de

ações que os levam para estados desejáveis Russell and Norvig (2005). Existem diversos

algoritmos de busca para a resolução de problemas, incluindo-se, algoritmos de busca:

cega, heurística, competitiva, com informações parciais, e de exploração. Um algoritmo

de busca toma um problema como entrada e retorna a solução para o problema, geralmente

após resolver um número possível de soluções. Normalmente existem quatro propriedades

principais na elaboração de algoritmos de busca: (a) fazer o algoritmo de busca ter um

tempo de execução sempre aceitável, (b) complexidade de espaço aceitável em relação

à quantidade de memória gasta, (c) ser a solução ótima ou provavelmente boa para o

problema em todos os casos e (d) o algoritmo deve ser completo, ou seja, ele deve oferecer

a solução quando a mesma existir Russell and Norvig (2005). Se um algoritmo de busca

não cumpre uma dessas propriedades, por exemplo, (i) ele pode ser ou um algoritmo

que encontra boas soluções a maioria das vezes, mas não tem garantias de que sempre a

encontrará ou (ii) pode ser um algoritmo que tem processamento rápido, mas não tem

provas de que será rápido para todas as situações; então um algoritmo de aproximação

(heurístico) é utilizado. Ou seja, é necessário utilizar informação e intuição a respeito

da instância do problema e da sua estrutura para resolvê-lo de forma rápida Russell and

Norvig (2005). A grande desvantagem das heurísticas reside na di�culdade de escapar

de ótimos locais, o que deu origem à outra metodologia, chamada de metaheurística. As

metaheurísticas, que são heurísticas genéricas mais so�sticadas, onde uma heurística mais

simples é gerenciada por um procedimento que visa explorar inteligentemente a instância

do problema e o seu espaço de soluções (Russell and Norvig, 2005).

As metaheurísticas são baseadas na solução do problema observando-se comportamen-

tos da natureza a partir de uma solução única do problema que é melhorada a partir da

vizinhança. 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

princípios biológicos de populações de seres vivos de sucesso, gerando não uma solução

simultânea, mas uma população de soluções. Nesse caso, as metaheurísticas mais conhe-

cidas correspondem às técnicas de otimização por colônia de formigas (ACO), Otimização

por Enxame de Partículas (PSO), Algoritmo Shu�ed frog-leaping, Coleta de Alimentos

por Bactérias, Colônia de Abelhas e os Algoritmos Genéticos (AGs). Outros algorit-

mos baseiam-se na observação de fenômenos da natureza e a solução é guiada a partir

da melhoria da vizinhança (Russell and Norvig, 2005). Neste trabalho os algoritmos de

busca que são de fundamental importância para a concepção dos modelos de navegação

de robôs, que serão descritos no Capítulo 5, foram a Busca Tabu (BT) (Glover, 1989) e a
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Otimização por Colônia de Formigas (ACO) (Dorigo et al., 1996).

3.2.1 Algoritmo de Busca Tabu

A Busca Tabu (Tabu Search) é uma meta-heurística e um procedimento adaptativo

auxiliar que guia um algoritmo de busca local na exploração contínua dentro de um espaço

de busca (Glover, 1989). A partir de uma solução inicial, essa abordagem tenta avançar

para uma outra solução (melhor que a anterior) na sua vizinhança até que se satisfaça

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 à do arrefecimento simulado.

A Busca Tabu (BT) é construída de forma a evitar o retorno a um ótimo local previamente

visitado. Esta característica faz com que o método seja capaz de superar a otimalidade

local e atingir um resultado ótimo ou próximo ao ótimo global (Glover, 1990).

O algoritmo da Busca Tabu usa uma vizinhança de busca local para mover iterativa-

mente para uma solução potencial na célula x para uma solução x′ na vizinhança dessa

célula central x até que um critério de parada seja satisfeito (Glover, 1989, 1990). Proce-

dimentos de busca local muitas vezes �cam presos em áreas pobres de valores baixos. Para

evitar isso, e explorar regiões que ainda não foram exploradas, a Busca Tabu explora a

vizinhança de cada solução à medida que o algoritmo evolui. As soluções admitidas para

a nova vizinhança no próximo instante de tempo t é denotada por ηtx e são determinadas

através do uso de estruturas de memória. Usando essas estruturas de memória a busca

prossegue iterativamente por T passos de tempo movendo-se a partir da solução atual

para uma solução melhorada x′ em ηtx (Glover, 1989, 1990).

Essa estrutura de memória forma uma Lista Tabu (Q), ou seja, um conjunto de so-

luções banidas que são usadas para de�nir a próxima vizinhança ηtx a cada instante de

tempo t que serão exploradas na buscas. Em de�nição, a Lista Tabu é um conjunto de

soluções de curto prazo que tem sido visitadas num passado mais recente (menores que T

iterações passadas, onde T é o número de soluções prévias que foram guardadas). Geral-

mente, a Lista Tabu consiste em soluções que mudaram com o processo de uma solução

para outra (Glover, 1989, 1990).

Assim, busca Tabu gera várias soluções e move-se para uma solução mais satisfatória

atendendo, para tanto, a algum critério predeterminado de restrições, com o intuito de

prevenir ciclos e encorajar maior movimentação através do espaço. Pode ser mantida lista

de tabus das soluções parciais ou completas. É proibido mover-se para uma solução que

contenha elementos presentes nesta lista, que por sua vez é atualizada assim que uma

determinada solução transcorre todo o espaço (Glover, 1989, 1990). Essa técnica propicia

maior espalhamento da busca no espaço de soluções, criando uma cobertura mais efetiva

desse espaço. Neste trabalho, essa característica da Busca Tabu foi acoplada ao modelo de

navegação multi-robôs de forma a prover uma melhor cobertura do ambiente, em respeito
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à busca realizada pelos agentes.

3.2.2 Sistemas bio-inspirados

Os sistemas bio-inpirados utilizam-se da natureza como fonte de inspiração ou me-

táfora para desenvolvimento de novas técnicas computacionais utilizadas para resolver

problemas complexos. Métodos inspirados na teoria da evolução de Darwin foram pro-

postos pela primeira vez em 1958 (Holland et al., 1982) e são capazes de gerar resultados

competitivos em relação àqueles encontrados por humanos. A partir disso, diversas áreas

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), Otimização por Colônia de Formigas (ACOs) (Dorigo et al., 1996),

Otimização por Enxames de Partículas (PSO) (Kennedy, 2011).

Colônias de Formigas

O algoritmo da otimização por colônia de formigas (ACO, do inglês Ant Colony Opti-

mization), introduzido por Marco Dorigo (Dorigo et al., 1996) é uma heurística baseada

em probabilidade, criada para solução de problemas computacionais que envolvem busca

de caminhos em grafos. Este algoritmo foi inspirado na observação do comportamento

das formigas ao saírem de sua colônia para encontrar comida (Castro Silva, 2005).

As formigas caminham arbitrariamente até que, encontrada comida, elas retornam

à colônia deixando um rastro de feromônio (taxa de difusão do feromônio δ). Se outras

formigas encontram um desses rastros, elas tendem a não seguir mais caminhos aleatórios.

Em vez disso, seguem a trilha encontrada, retornando por ela e inclusive reforçando o

feromônio depositado se acharam mais unidades de alimento (Lima et al., 2017a).

Entretanto, com o passar do tempo t as trilhas de feromônio começam a evaporar

(taxa de declínio β), reduzindo, assim, sua força atrativa. O declínio do feromônio faz

com que o algoritmo de busca tenha maior convergência para uma solução local ótima. Ou

seja, se a evaporação não ocorresse, todas as trilhas escolhidas pelas primeiras formigas

seriam muito atrativas para as outras e, neste caso, a exploração do espaço da solução

seria restrita (Dorigo et al., 1996). Quanto mais formigas passarem por um caminho

predeterminado, mais tempo será necessário para o feromônio da trilha evaporar. Analo-

gamente, elas caminham mais rapidamente sobre uma trilha mais curta, o que determina

um aumento da intensidade de feromônio inserido no ambiente antes da sua evaporação.

Para aumentar a exploração do ambiente, o uso do ferômonio foi estudado por (Calvo

et al., 2011b) e ele abordou a utilização do mesmo não como um mecanismo de atração

entre os agentes, mas de repulsão entre os mesmos. Ele denominou esse sistema de Inverted

Ant System (IAS), que é baseado na ideia de repulsão entre os agentes através da força

do feromônio invertido (Calvo et al., 2012). Ele aplicou esta técnica na tarefa de robótica
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conhecida como vigília e o objetivo era que o menor número de agentes robóticos fossem

espalhados pelo maior número de cômodos possíveis, de tal forma que todos os cômodos

fossem visitados pelo menor número de robôs e também respeitando-se um tempo T para

a realização da tarefa. Diferentes técnicas de atualização de feromônio foram investigadas

no trabalho (Calvo et al., 2011a). Essa estratégia é muito e�ciente, especialmente quando

o objetivo do enxame é realizar uma cobertura do espaço e assim desviar de pontos

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

Enxames de Partículas

O método do enxame de partículas (em inglês: Particle Swarm Optimization ou PSO)

é um ramo da inteligência arti�cial também classi�cado por alguns autores como um

ramo da computação evolucionária, que otimiza um problema iterativamente ao tentar

melhorar a solução 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-heurísticas de algoritmos de otimização, baseadas

em padrões da natureza (como a representação do movimento de cada indivíduo dentro

de um bando de pássaros ou de um cardume de peixes), mais populares nesta área e

surge como sendo o algoritmo mais promissor para a resolução dos mais diversi�cados

problemas de otimização, quer na área das ciências, quer das engenharias. Desde a sua

criação, já foram desenvolvidas muitas variantes para a resolução de problemas práticos

relativos à otimização, tal como em robótica, (Couceiro et al., 2014b).

O PSO é inspirado pelo comportamento social e cooperativo exibido por várias es-

pécies por forma a realizar as suas necessidades no espaço de busca. Adicionalmente, o

PSO é uma meta-heurística, pois realiza poucas ou nenhuma premissa sobre o problema

que está a ser otimizado e pode procurar soluções candidatas em espaços de grandes di-

mensões Eberhart and Kennedy (1995a). No entanto, o algoritmo não garante que uma

solução ideal seja encontrada. Em termos gerais, o algoritmo guia-se por experiência

pessoal (Pbest), experiência geral (Gbest) e o movimento das partículas atual para deci-

dir as posições seguintes no espaço de busca. O PSO resolve um problema criando uma

população de soluções candidatas, também conhecidas como partículas e movendo estas

partículas em torno do espaço de busca, de acordo com fórmulas matemáticas simples

sobre a posição e velocidade da partícula Eberhart and Kennedy (1995a). O movimento

de cada partícula é in�uenciado pela sua posição do local mais conhecido. Mas, também

é guiado em direção às posições mais conhecidas do espaço de busca, que são atualizadas

como posições melhores quando encontradas por outras partículas. Isto é o esperado,

quando o intuito é mover o enxame em direção da melhor solução Eberhart and Kennedy

(1995a).
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3.3 Modelos para simulação de dinâmica coletiva

A todo tempo é possível observar processos dinâmicos na natureza, seja em fenômenos

físicos ou sociais, tais como a movimentação dos agentes em uma colônia de formigas ou

de cardumes de peixes. Na sociedade humana podemos observar essa dinâmica a todo

instante. Em várias situações os seres humanos aglomeram-se para a realização de uma

determinada tarefa, seja para estudo, trabalho ou lazer. Quando a tarefa é cumprida

a busca pela saída é sempre con�ituosa, principalmente se a aglomeração de pessoas é

grande. Além disso, os con�itos entre os pedestres e obstáculos são observados o tempo

todo até a saída (meta). Assim, muitos pesquisadores investigam a dinâmica de pedestres,

cujo objetivo é encontrar modelos que imitem o comportamento natural exibido pela

multidão (Helbing et al., 2000) durante a evacuação.

3.3.1 Principais abordagens

Existem diversos modelos que foram desenvolvidos para simular o processo de dinâ-

mica coletiva de pessoas em situações normais ou de emergência (Helbing et al., 2000),

(Wu et al., 2015), (Feliciani and Nishinari, 2016) em busca de uma saída. Um grande nú-

mero de modelos para simulação com pedestres foi desenvolvido ao longo dos anos em uma

variedade de disciplinas (computação grá�ca, robótica, transportes, etc). Esses modelos

podem ser classi�cados em dois subconjuntos, que se referem à maneira como os agentes

são gerenciados (escala): modelos macroscópios e microscópios. Modelos macroscópios

focam nos sistemas, ou seja, quando uma multidão de pedestres é considerada como um

todo. Por outro lado, os modelos microscópios estudam o comportamento individual de

decisão dos pedestres e suas interações com outros pedestres na multidão. Modelos ma-

croscópios incluem modelos de regressão, modelos de escolha de rota, modelos de �las

e modelos de gases cinéticos (Zheng et al., 2009). Modelos microscópios incluem forças

sociais (sistemas de partículas) (Reynolds, 1987), (Liu et al., 2009), baseados em regras

(Helbing et al., 2000), (Guo et al., 2011) e em modelos de autômatos celulares (Schads-

chneider, 2001a), (Kirchner and Schadschneider, 2002) e (Varas et al., 2007). Modelos

de pesquisa em computação grá�ca, também podem ser considerados modelos microscó-

pios se exploram formas virtuais para a criação de seres humanos que se comportam de

maneira autônoma.

As estratégias mais comuns para a simulação de dinâmica coletiva em modelos mi-

croscópios são os modelos baseados em forças sociais (Reynolds, 1987), (Reynolds, 1999)

e modelos baseados em autômatos celulares (Wolfram, 1983). A principal diferença entre

eles é a forma com que eles tratam o ambiente que pode ser contínuo (forças sociais)

ou discreto (autômatos celulares). Outra abordagem bastante estudada são os modelos

baseados em regras que utilizam o ambiente de computação grá�ca para simular seres

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



3.3. Modelos para simulação de dinâmica coletiva 69

2012).

Uma das abordagens macroscópicas mais usuais são os modelos de regressão, que usam

relações estatísticas estabelecidas entre as variáveis de �uxo para prever as operações de

�uxo de pedestres em situações especí�cas. As características desse �uxo 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 signi�ca que o pedestre escolhe seu destino para maximizar algum

parâmetro como exemplo (conforto, tempo de fuga, etc). Outra abordagem macroscópica

comum utiliza modelos de �la que empregam a cadeia Markoviana para descrever como

os pedestres movem-se de um nó da rede até outro. Nós são geralmente salas, e seus

links são portas ou portões. Modelos de cadeia markoviana são de�nidos como sendo um

conjunto de estados com suas respectivas transições de probabilidade (Lovas, 1994). A

cada passo de exploração, um estado sucessor é selecionado por outro de acordo com a

distribuição de transição, ou identi�cando o sucessor mais provável. Finalmente, modelos

de gases cinéticos, usam a analogia de dinâmicas de �uidos ou gases para descrever,

utilizando equações diferenciais, como a densidade e velocidade mudam ao longo do tempo

(Henderson, 1971).

Outra característica importante que diferencia os diferentes modelos macroscópicos e

microscópicos é em relação à manipulação de indivíduos ou grupos. Em alguns casos

os pedestres são idealmente considerados como indivíduos homogêneos. Em outros, os pe-

destres são vistos como indivíduos heterogêneos (grupos) pela diferença de características

(por exemplo, sexo, idade, psicologia). Também deve ser considerado o tempo e espaço

(SAT) dos modelos que estão sendo investigados, neste caso, podemos ter abordagens

discretas em tempo e espaço e em outros casos, são contínuas. Além disso, fenômenos

típicos podem ser avaliados, ou seja, diferentes comportamentos podem ser reproduzidos

nas simulações de �uxo de pedestres (Zheng et al., 2009).

No trabalho de (Zheng et al., 2009) os autores apresentaram sete abordagens meto-

dológicas (autômato celular, lattice gas, forças sociais, dinâmica dos �uidos, 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 dinâmica coletiva que

são descritas a seguir:

• Autômatos celulares (AC) têm sido aplicados para descrever a dinâmica de pedes-

tres durante as evacuações. Os principais trabalhos da área são: (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 autômatos celulares.

Nesse tipo de modelo, cada pedestre é considerado como uma partícula ativa na

grade. Essa abordagem é utilizada com frequência no estudo das características de

uma multidão de pedestres, por meio de probabilidade e estatística. Os trabalhos

mais citados na literatura são: (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 forças sociais (SF) têm sido utilizados na simulação de situações de

pânico, entre outras. Nesses modelos o movimento dos pedestres é determinado pela

aplicação de forças que resultam nos seguintes efeitos: os pedestres desejam chegar

a um determinado destino; eles mantém certa distância dos outros pedestres e das

fronteiras dos obstáculos no ambiente (paredes, por exemplo); e ainda, podem ser

atraídos por outros pedestres (amigos, por exemplo) ou por objetos (vitrines, por

exemplo) (Carneiro, 2012). Os principais trabalhos correlacionados são: (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 dinâmica dos �uidos (FD) as multidões de pedestres são descritas

com propriedades de �uidos. Esses modelos descrevem como densidade e veloci-

dade mudam com o tempo através do uso de equações diferenciais parciais. Como

exemplo, modelos de dinâmica dos �uidos podem ser utilizados com a �nalidade

de tentar compreender a mecânica do movimento coletivo. Os principais trabalhos

encontrados na literatura são: (Colombo and Rosini, 2005; Hughes, 2002, 2003).

• Modelos baseados em agentes (AB) são modelos computacionais que possuem a

característica de construir as estruturas sociais de modo �bottom up�, simulando

indivíduos como agentes virtuais, e criando organizações emergentes das regras que

governam as interações 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 situações

em que o processo de decisão interativo dos evacuados é racional (Carneiro, 2012).

Modelos de teoria dos jogos podem ser utilizados, por exemplo, para simular o

comportamento competitivo em uma saída de emergência. Um dos trabalhos que

utilizou esta abordagem está apresentado em (Lo et al., 2006).
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• Abordagens baseadas em experimentos com animais (AE) surgem como uma alter-

nativa para a simulação do processo de dinâmica coletiva em situações de pânico

genuíno, visto que há di�culdades em realizar esse tipo de experimento com seres

humanos, por envolver preocupações 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 dinâmica coletiva de pedestres

e, por isso, são utilizadas no desenvolvimento de diversos modelos (Carneiro, 2012). Uma

revisão das principais abordagens de dinâmica coletiva em simulação de evacuação pode

ser vista em (Zheng et al., 2009). Apresentamos na Tabela 3.1 um resumo das princi-

pais características dessas abordagens extraído desse trabalho. Os modelos baseados em

lattice gas e autômatos celulares destacam-se na modelagem de dinâmica coletiva. Esses

modelos são discretos nas variáveis de espaço, tempo e estado, o que os torna modelos

idealmente adequados para simulações de computador em grande escala. Além disso,

modelos de autômatos celulares têm 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 dinâmica de pedestres (Va-

ras et al., 2007). Neste trabalho, será utilizada uma abordagem baseada em autômatos

celulares para descrever a dinâmica de multi-agentes no contexto da robótica.

O comportamento de um indivíduo pode afetar a escolha de rota, o tempo e a e�ciência

do processo de busca em modelos coletivos. Caso a população esteja procurando a melhor

trajetória de fuga (evacuação) o processo torna-se ainda mais complexo à medida em que

as relações sociais são consideradas (Yang et al., 2002).

Simular os fatores humanos em situação de normalidade já não é uma tarefa simples, e

simular esses fatores em situações de emergência torna essa tarefa ainda mais árdua. Isso

porque muitos fenômenos e leis gerados pelas interações entre pessoas, construção e am-

biente, são obtidos através de modelagem, devido à escassez de dados de uma evacuação

real (Yang et al., 2005). Essa di�culdade pode ser a grande responsável pelo desenvol-

vimento relativamente lento de pesquisas que levam em consideração o comportamento

humano. No entanto, essa di�culdade também pode representar um desa�o para muitos

pesquisadores e atrair suas atenções para esse campo de pesquisa (Carneiro, 2012). Dentre

os possíveis comportamentos que podem emergir na simulação de dinâmica de pedestres

pode-se destacar os seguintes:

1. Fenômeno de ir com a multidão: também conhecido como comportamento de pas-

toreio, esse fenômeno é caracterizado pelo fato de alguém desistir de seu próprio

raciocínio para seguir as ações da maioria a sua volta. Esse fenômeno é frequente-

mente observado em um processo de busca pela saída real, quando os agentes são

seres humanos. Durante um processo de busca pela saída os agentes podem perder
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Tabela 3.1: Abordagens para modelar evacuação coletiva (Zheng et al., 2009).

Abordagem Indivíduos/ Escala SAT Situações Fenômenos Típicos

Grupos

AC Homogêneo, Microscópio Discreto Normal, Comportamento parentes,

Heterogêneo Emergencial Arqueamento, Compressão,

Efeito de obstrução, fricção e obstáculos

Comportamento egresso e repulsão�

Encontrar caminho,

Bi-direção do movimento,

Troca de ritmo, Atraso,

Seguindo o comportamento rotineiro,

Entupimento, Formação de pista,

Comportamento de massa e rebanho,

Inércia e os efeitos do grupo,

Mais rápido é mais lento.

LG Homogêneo Microscópio Discreto Normal, Fluxo livre, Obstrução,

Emergencial Prendendo o �uxo,

Contracorrente de pessoas,

Caminhar e rastreamento,

Comportamento de pessoas cegas,

Congestionamento, �las,

Comportamento de rebanho,

Arqueamento, entupimento.

SF Homogêneo Microscópio Discreto, Normal, Formação de pista,

Contínuo Emergencial Mudança oscilatória,

Entupimento, arqueamento,

Mais rápido é mais lento,

Comportamento de massa,

Multidão impaciente,

Obstrução de saída.

FD Homogêneo Macroscópio Contínuo Normal, Comportamento de �uidos,

Emergencial Compressão de �uidos.

AB Heterogêneo Microscópio Discreto Normal, Comportamento baseado em regras,

Contínuo Emergencial Comportamento decisão e risco,

En�leiramento, Empilhamento, Pistas

Propagação de pânico, Impaciência,

Comportamento de rebanho e de �las,

Comportamentos de desvio de obstáculos,

Comportamento competitivo e colaborativo.

GT Homogêneo Microscópios Discreto Emergencial Seleção de saída.

AE Homogêneo Microscópios Não aplica Emergencial Filas auto-organizadas,

Comportamento sem escala para pânico,

Propagação do pânico,

Comportamento de rebanho.

a calma e a noção da localização de saídas seguras (principalmente em caso de in-

cêndio em que a visibilidade é baixa) e tendem a seguir outras na esperança de que

elas conheçam a localização das saídas. As pessoas que têm uma tendência severa

de ir com a multidão podem ser facilmente afetadas por outras pessoas ao seu redor

(Burstedde et al., 2001), (Kirchner and Schadschneider, 2002) e (Yang et al., 2005).

2. Fenômeno de reunião: durante esse fenômeno as pessoas apresentam a característica

de prevenção (ou seja, sentem que podem se proteger, psicologicamente, negando

situações desagradáveis), e estão dispostas a permanecer próximas à multidão em

uma emergência; o que pode resultar em recolhimento dos ocupantes no interior do

edifício (Carneiro, 2012). Além disso, os ocupantes de um edifício 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 emergência 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 saída. É caracterizado pelo fato de que familiares tendem a se reunir

durante uma processo de busca pela saída de emergência ou até mesmo a retroceder

ao local de perigo para salvar um membro da família (Yang et al., 2002) e (Yang

et al., 2005).

5. Arqueamento: Fenômeno reproduzido na saída. É causado pelo fato de todos os

pedestres se moverem em direção à saída, formando um gargalo no �uxo de pedestres

(Wei-Guo et al., 2006).

6. Mais rápido é mais lento: caracterizado pelo fato de que quanto mais rápido os

agentes desejam se mover mais lenta pode se tornar o processo de busca pela saída

(Zheng et al., 2009).

7. Efeito não aventureiro: a maioria das pessoas costuma usar saídas familiares ao

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

8. Pânico: caracterizado como uma reação psicológica na qual o indivíduo �ca em um

estado anormal de ansiedade ou estado comportamental de aceitação ao estímulo de

desastre (Carneiro, 2012). A reação psicológica causada no desastre ambiental pode

fazer a capacidade adaptativa e a capacidade de resposta ao ambiente diminuírem

em pouco tempo. No pior caso, os indivíduos irão perder seus sentidos e afetar a

fuga (Liu et al., 2009), (Varas et al., 2007).

É importante salientar que esses são apenas alguns fenômenos e comportamentos que

podem ser observados durante o processo de busca por uma saída. Visto que o foco

deste trabalho não é investigar a psicologia humana, esses fenômenos servem apenas para

mostrar que a psicologia e o comportamento humano desempenham um papel importante

no processo inteligente de busca pela saída e que tais comportamentos podem emergir

durante uma simulação mesmo que o foco do trabalho não seja estudá-los. Além disso,

algum desses comportamentos podem ser importados para os sistemas de dinâmica de

robôs de busca tornando o processo mais inteligente e e�ciente se algum desses fenômenos

for considerado.
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3.4 Modelos de dinâmica coletiva baseados em ACs

Os modelos de dinâmica coletiva, onde os indivíduos são pedestres, foram inspirados

nos trabalhos baseados em ACs para modelar o �uxo de tráfego para veículos (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 estacionário. Além disso, nos trabalhos

envolvendo o �uxo de carros, tem-se que uma partícula pode mover-se para mais de uma

célula no mesmo instante de tempo (velocidade máxima vmax > 1) e o procedimento de

atualização mais adequado é o paralelo (síncrono) (Carneiro, 2012). A maior di�culdade

de modelagem de dinâmica de pedestres era a natureza bidimensional inerente a esse

sistema.

Posteriormente, vários modelos de natureza contínua foram investigados para tratar a

dinâmica coletiva, como exemplo, modelo de forças sociais. Nesses modelos, os pedestres

são tratados como partículas e forças sociais são introduzidas entre os indivíduos, sendo

que, as equações de movimento se assemelham à mecânica 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 forças em um nível microscópico.

O uso de autômatos celulares para a dinâmica de pedestres foi proposto em (Fukui

and Ishibashi, 1999) e são considerados generalizações dos modelos Biham-Middleton-

Levine (Ishibashi and Fokui, 1994) para o tráfego de veículos. Muitos trabalhos focam

na maneira que o aumento da densidade de pessoas interfere no congestionamento e a

maioria dos autores investigam vmax = 1, ou seja, a cada passo de tempo um pedestre

pode se deslocar pela distância de uma célula. Caso vmax > 1, a implementação torna-se

mais complexa em um grid bidimensional, além disso, pode reduzir a e�ciência do modelo

(Schadschneider, 2001a).

Os modelos de dinâmica coletiva para o processo de busca pela saída baseados em ACs

pesquisados na literatura, em sua grande maioria, consistem de duas etapas principais: (i)

de�nição de um campo de piso, geralmente estático, que pode ser ou não combinado com

um piso dinâmico, e (ii) regras de movimentação dos pedestres. A primeira etapa refere-

se à divisão do ambiente em uma malha uniforme (reticulado) apresentado na Figura 3.1

(a) e à transformação do ambiente 3D em um reticulado bidimensional, apresentado na

Figura 3.1 (b).

O campo de piso consiste de um reticulado onde as saídas representam um valor

mínimo. Além disso, os obstáculos são associados a células com estados no valor máximo

e as demais células do reticulado possuem um valor intermediário entre o valor máximo

e mínimo, de tal maneira que à medida que a célula se aproxima de uma saída ela possui

um valor próximo ao valor mínimo. Posteriormente, cada agente (indivíduo), ocupa uma

célula particular do reticulado (Figura 3.1 (b)) e move-se ao longo dessas posições de
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acordo com uma regra de transição. As variáveis de cada célula podem ser atualizadas

simultaneamente, a partir dos valores das variáveis da vizinhança no passo de tempo

anterior, de acordo com a regra de transição. Diversos autores apresentaram abordagens

de como utilizar ACs para simular dinâmica coletiva no processo de busca pela saída,

descrevendo modos de controle do trânsito dos agentes e como fatores externos e internos

afetam a busca pela saída.

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

A Tabela 3.2 apresenta uma visão geral dos modelos de dinâmica coletiva baseados em

autômatos 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 estático (b) os modelos

que combinam a utilização do campo de piso estático e dinâmico simultaneamente. Os

modelos assinalados com (1) representam os modelos de primeira escolha, com (2) mo-

delos de transição probabilística e (3) modelos híbridos. Alguns dos modelos de primeira

escolha e estocásticos utilizados para a formulação do modelo proposto neste trabalho

serão detalhados nas seções a seguir.

3.4.1 Modelos de primeira escolha

Um modelo com regra de movimentação de primeira escolha é caracterizado pela

escolha do próximo movimento realizado de maneira determinista. A escolha é realizada

através de alguma regra direta, como exemplo, pode-se escolher para o próximo 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 con�ito de maneira probabilística.
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Tabela 3.2: Principais trabalhos de dinâmica coletiva baseados em autômatos celulares.

Referência Abordagem Indivíduos/ Escala Situações Fenômenos Típicos

Grupos

(Schadschneider, 2001a) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Efeito de parentesco,

Efeito de auto-organização.

(Perez et al., 2002) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Arqueamento.

(Kirchner, 2002) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Comportamento de rebanho.

(Weng et al., 2006) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Normal Formação de pista,

Congestionamento.

(Kirchner et al., 2003b) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Efeito de obstrução,

Efeito de fricção.

(Kirchner et al., 2003a) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Comportamento competitivo.

(Weifeng et al., 2003) CA, a, 2 Homogêneo Microscópio Normal Congestionamento,

Movimento bi-direcional.

(Nishinari et al., 2004) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Efeito de �las.

Arqueamento.

(Jian et al., 2005) CA, a, 2 Homogêneo Microscópio Normal Efeito de afastamento,

Efeito de retrocesso.

(Yang et al., 2005) CA e SF, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Comportamento de parentesco.

(Nishinari et al., 2006) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Comportamento de seguir.

(Wei-Guo et al., 2006) CA e SF, a, 1 Homogêneo Microscópio Emergencial Arqueamento,

Efeito de obstrução,

Mais rápido é mais lento.

(Schultz et al., 2007) CA, a, 2 Heterogêneo Microscópio Emergencial Efeito de fricção,

Efeito de repulsão,

Encontrar caminho.

(Varas et al., 2007) CA, a, 1 Homogêneo Microscópio Emergencial Efeito de obstáculos.

(Yuan and Tan, 2007) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Comportamento rotineiro,

Comportamento de grupo,

Efeito de inércia.

(Yamamoto et al., 2007) CA e LG, b, 3 Homogêneo Microscópio Normal Efeito de obstrução.

(Li-jun et al., 2009) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Normal Congestionamento.

(Alizadeh, 2011) CA, b, 1 Heterogêneo Microscópio Emergencial Efeito de obstrução,

Arqueamento.

(Zheng et al., 2011) CA, a, 2 Heterogêneo Microscópio Emergencial Efeito de pânico

Efeito do fogo.

(Pereira et al., 2011) CA, b, 2 Homogêneo Microscópio Emergencial Efeito de lotação.

(Carneiro, 2012) CA, a, 1 Homogêneo Microscópio Emergencial Efeito de inércia.

(Castro and Lima, 2013a) CA, a, 1 Homogêneo Microscópio Emergencial Congestionamento.

Formação de �las.

(Hou et al., 2014) CA, b, 1 Homogêneo Microscópio Emergencial Efeito de liderança.

(Fu et al., 2015) CA, b, 1 Heterogêneo Microscópio Emergencial Efeito de diferentes

possibilidades de caminhar

(Guo et al., 2016) CA, a, 1 Homogêneo Microscópio Emergencial Efeito de Densidade

Efeitos de padrões.

Modelo de Varas

Um modelo de movimentação de indivíduos sobre malhas baseados em ACs foi pro-

posto em (Varas et al., 2007). Uma característica 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 distância dessa célula até a

saída/porta. Valores menores correspondem a células mais próximas à saída, e indica ao

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

× 0,4 m2, que corresponde a superfície típico ocupado por uma pessoa numa situação
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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 signi�ca que, ∆t ≈ 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 saída é atribuída

com o valor � `1�. Em seguida, todas as células adjacentes ao anterior (de uma segunda

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

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

é atribuído um valor N + 1.

2. Para células diagonais será atribuído um valorN+λ, com λ > 1. Esta é uma simples

tentativa de representar o fato de que a distância entre duas células adjacentes

diagonalmente é maior do que na horizontal ou vertical. No trabalho de (Varas

et al., 2007) foi escolhido λ = 3
2
.

3. Se houver con�itos na atribuição de um valor de uma célula, porque é adjacente

à células com diferentes campos de piso, o valor mínimo é atribuído à célula em

con�ito.

A terceira camada de células é calculada, sendo esta adjacente a todas as células da

segunda camada, sendo que, não é mais considerado as células da primeira camada. O

processo é repetido até que todas as células sejam avaliadas. Paredes também são consi-

derados como células do ambiente. Para estas células são dados valores muito elevados.

Isto assegura que os indivíduos nunca tentarão ocupar uma destas células.

De acordo com (Varas et al., 2007), o resultado é semelhante à métrica de Manhattan,

no sentido de que o campo de piso, em cada célula, representa o comprimento mínimo

do caminho a partir de uma porta de saída para a célula. A diferença reside no fato

de que no trabalho é permitido movimentos diagonais e, assim, foi necessário considerar

movimentos diagonais ao calcular a distância entre a porta de saída e uma célula. A

Figura 3.2 mostra o campo de piso obtido através da aplicação deste conjunto de regras

a uma sala com uma porta de saída na parede à esquerda.

A segunda etapa apresenta um conjunto de regras de transição que permitem o deslo-

camento dos pedestres sobre essa malha e a interação dos mesmos. Nesse caso, o algoritmo

que simula a evacuação contempla a solução de con�itos entre a própria multidão ou entre

pessoas e os obstáculos.

Em cada iteração, cada pessoa deve decidir para onde ir. No modelo de (Varas et al.,

2007), ele sempre decide se mudar para a célula mais próxima de saída. Essa atualização é

realizada para a célula vazia adjacente com o campo de piso mais baixo, e isto é realizado

para todos os pedestres de maneira síncrona. Assim, o modelo em princípio é determinista.

No entanto, o autor apresenta três maneiras de torná-lo não-determinístico:







80 Capítulo 3. Dinâmica coletiva

e um campo de piso dinâmico obtido através da combinação do campo de piso estático

com um atributo que fornece o número de pedestres que estão mais próximos de uma

determinada célula, visando uma determinada saída. O ambiente é dividido em uma

malha retangular. A saída é atribuída com o valor � `1�. Em seguida o campo de piso

estático é calculado, para todas as células é atribuído um valor WA
static(x), de acordo com

o cálculo do campo de (Varas et al., 2007). Posteriormente o campo de piso dinâmico é

calculado para determinar o peso WA
i (x) e para isso são considerados dois parâmetros:

1. WA
static(x): a distância de x até a saída A, com a respectiva métrica aplicada.

2. TA
i (x): O número de pessoas que estão mais próximas de x que de A no i -ésimo

passo de tempo.

3. Assim, tem-se que, WA
i (x) = WA

static(x) + α · TA
i (x).

Sendo que, dA é dada pela largura da porta de saída e α é o coe�ciente para evitar a

multidão, as demais variáveis são dadas por:

1. TA
i (x) =

PA
i (x)+ 1

2
EA

i (x)

dA

2. Vi = {y | y é ocupado por uma pessoa no instante de tempo i}.

3. PA
i (x) = {y | WA

static(y) < WA
static(x) e y ∈ Vi}.

4. EA
i (x) = {y | WA

static(y) = WA
static(x) e y ∈ Vi}.

Por �m, o peso de cada célula é calculado da seguinte maneira: Wi(x) = min({WA
i (x) |

A é uma saída}).
De acordo com os autores, se α vale 0, então o algoritmo se comporta de maneira

idêntica ao algoritmo de (Varas et al., 2007). À medida que α aumenta, os pedestres

tendem a mover-se para as saídas menos congestionadas. Para a realização do movimento,

cada pedestre escolhe a menor célula vizinha. Em caso de con�itos, utilizar o algoritmo de

resolução de con�itos proposto em (Varas et al., 2007). De acordo com os experimentos

propostos em (Alizadeh, 2011), esse modelo evita a formação de �las longas próximo às

saídas, o que diminui o tempo de evacuação total. Além disso, posições ajustadas das

saídas proporcionam uma evacuação mais adequada, conforme Figura 3.5. Se o número

de pedestres for distribuído uniformemente para cada uma das saídas no primeiro passo

de tempo t = 1, o tempo de evacuação diminui. Por outro lado, se vários pedestres

selecionam uma porta especí�ca, o tempo de evacuação, no primeiro passo de tempo

t = 1, o tempo T de evacuação ainda continua baixo. Em comparação ao modelo estático

de (Varas et al., 2007), ao aumentar o tamanho da porta, o tempo total de evacuação T

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

Modelo de Wei-Guo

No trabalho de (Wei-Guo et al., 2006) os autores abordaram os efeitos das forças

sociais (SF) físicas, fricção e repulsão, em seus trabalhos. A repulsão indica que o efeito

que ocorre quando vários 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 obstáculo Figura 3.6. O fenômeno de fricção corresponde a

movimento do pedestre passar entre outro pedestre movimentando ou entre um pedestre

parado e uma parede Figura 3.7. Todas essas forças foram aplicadas para veri�car o poder

de atração dos ocupantes do reticulado.

Para este modelo, foi considerado que o tamanho de cada célula é de 40 × 40 cm. Um

campo de piso estático Si = ‖xi − yexit‖ + ‖yi − xexit‖. Os pedestres movem-se ao longo

do reticulado para as saídas guiados pela força do campo de piso. Neste caso, a força do

campo de piso possui atração inversamente proporcional ao valor do campo de piso, uma

vez que as saídas 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 vizinhança, o que é chamado pelos autores de primeira escolha. Em cada

passo de iteração, primeiramente será calculado todas as primeiras escolhas dos pedestres,

posteriormente, as suas primeiras escolhas são modi�cadas, considerando as in�uências

da repulsão e fricção (Wei-Guo et al., 2006).

Primeiramente, o fenômeno físico de repulsão será apresentado (Wei-Guo et al., 2006).

Os passos para resolver esse tipo de interação entre os pedestres está apresentado a seguir.

1. Se o con�ito for entre pedestres, a probabilidade de movimento de cada pedestre

i é dada por pi =
(1−r1)

m
, tal que (i = 1, 2, · · · ,m) e r1 é a probabilidade de cada

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

vencedor move-se.

2. Se con�ito for entre um pedestre estático e um pedestre em movimento, a probabi-
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lidade é dada por p = 1 − r2, tal que r2 representa a probabilidade de repulsão de

um pedestre estático e um em movimento.

3. Se con�ito for entre um pedestre parado e um obstáculo, a probabilidade é dada

por p = 1 − rw, tal que rw representa a probabilidade de repulsão de um pedestre

em movimento e um obstáculo.

4. Os valores de r são calculados através da seguinte função sigmoidal:

r = 1−e−αV

1+e−αV

sendo que, V representa a velocidade relativa e α ∈ [0,∞] representa o grau de

dureza, o que corresponde a limite de resistência dos indivíduos à colisão física, bem

como a rigidez do indivíduo ou parede.

Figura 3.6: Casos da força física de repulsão (Wei-Guo et al., 2006). (a) Caso de repulsão
entre quatro agentes em movimento para uma mesma célula. (b) Caso de repulsão entre
um agente em movimento e um agente estático. (c) Caso de repulsão entre um agente em
movimento e um obstáculo.

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

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

estático, V = v, sendo que v denota a velocidade desejada. A probabilidade de fricção é

usada para descrever os efeitos do fenômeno de fricção (Wei-Guo et al., 2006). A interação

dos pedestres com esse fenômeno está apresentada a seguir:

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

cada pedestre i é dada por pi = 1 − f1, tal que f1 é a probabilidade de fricção de

dois pedestres em movimento.

2. Se con�ito for entre um pedestre estático e um pedestre em movimento, a probabi-

lidade é dada por p = 1− f2, tal que r2 representa a probabilidade de fricção de um

pedestre estático e um em movimento.

3. Se con�ito for entre um pedestre parado e um obstáculo, a probabilidade é dada

por p = 1− fw, tal que rw representa a probabilidade de fricção de um pedestre em

movimento e um obstáculo.
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4. Os valores de f representam a probabilidade de fricção, no qual é determinado

pela distância relativa, velocidade relativa e o coe�ciente de fricção dos objetos

envolvidos. Assim, f pode ser descrita como:

f = θ · V

sendo que θ ∈ [0, 1] é um coe�ciente do raio re�etido pela repulsão na fricção.

5. Se V for muito grande usar: fn = θ · rn

Para este trabalho foram avaliados os efeitos de arqueamento, que aumenta direta-

mente proporcional com o aumento da velocidade. O congestionamento perto das saídas,

que é aumentado quando a velocidade é aumentada, pois in�uencia o aumento de forças

físicas de repulsão e fricção. Efeito de �uxo irregular, que mostra qual é o tempo de

saída entre dois pedestres (Wei-Guo et al., 2006). Também foram avaliados os efeitos

com diferentes larguras de portas, e mostra que o tempo de evacuação é inversamente

proporcional à largura das portas de saída.

Figura 3.7: Casos da força física de fricção (Wei-Guo et al., 2006). (a) Caso de fricção
entre dois agentes em movimento. (b) Caso de fricção entre um agente em movimento e
um agente estático. (c) Caso de fricção entre um agente em movimento e um obstáculo.

3.4.2 Modelos estocásticos

Um modelo com regra de movimentação estocástica (ou probabilística) é caracterizado

pela escolha do próximo movimento realizado de maneira não-determinista (Schadschnei-

der, 2001a). Isto é, a escolha é realizada através de alguma função de probabilidade,

como exemplo, pode-se escolher para o próximo movimento uma célula adjacente qual-

quer, sendo que as células com menor peso possuem mais chances de serem escolhidas.

Essa escolha é denominada de movimento estocástico. Posteriormente, se existir um caso

onde dois ou mais pedestres escolheram uma mesma célula para realizarem o movimento,

deve-se resolver este con�ito de maneira probabilística.

Modelo de Schadschneider

O trabalho de (Schadschneider, 2001a) para a simulação de dinâmica coletiva baseada

em ACs, onde os indivíduos são pedestres, foi inspirado nos trabalhos precursores de �uxo

de tráfego para veículos (Schadschneider and Schreckenberg, 1993).
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Nesse trabalho, foi utilizado o princípio de que as partículas possuem um certo nível

de inteligência para que seja alcançado 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 são carregadas e modi�cadas de acordo com a ocupação do ambiente,

sendo que este campo sofre algumas alterações (campo de piso dinâmico). Os valores do

campo de piso são alterados de acordo com o coe�ciente de difusão e declínio.

No modelo de (Schadschneider, 2001a) utilizou-se um campo de piso bidimensional,

que pode ser fechado periodicamente em uma ou em ambas as direções. Cada célula

pode estar livre ou ocupada por exatamente uma partícula. A atualização é realizada de

forma síncrona para todas as células. As interações entre os pedestres são repulsivas para

pequenas distâncias e atrativas para longas distâncias. Foi introduzido no modelo uma

escala de tempo na dinâmica que pode ser identi�cados como o tempo de reação treac ou

∆t. Um pedestre pode mover-se com uma velocidade constante, isto é, 40 cm por passo

de tempo (tamanho da célula). Empiricamente, a velocidade média de um pedestre é

aproximadamente 1,3 m/s (Weidmann, 1992). Isso signi�ca que está de acordo com as

regras microscópicas, ou seja, é de aproximadamente ∆t ≈ 0,3 s, da ordem do tempo de

reação.

A cada partícula é dada uma direção de preferência. A partir desta direção, uma

matriz de preferências 3 × 3 é construída e contém as probabilidades de um movimento

da partícula. O elemento central descreve a probabilidade de a partícula �car parado

(M0,0) e as 8 restantes (vizinhança de Moore) correspondem a uma mudança para a

célula vizinha (quando raio do AC r = 1). As probabilidades podem ser relacionadas com

a velocidade e a longitudinal e desvios padrões 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, é permitido que o pedestre se

mova em uma única direção da matriz de preferência, sendo esta apenas um elemento e

todos os outros são zero, conforme apresentado na Figura 3.8.

Figura 3.8: Movimentos possíveis para um pedestre no modelo de (Schadschneider, 2001a)
e matriz de preferências.

Em cada etapa de atualização, para cada partícula um movimento desejado é escolhido

a priori de acordo com as probabilidades. Isto é feito em paralelo para todas as partículas.

Em cada iteração a posição de cada pedestre é atualizada de acordo com as probabilidades



3.4. Modelos de dinâmica coletiva baseados em ACs 85

de transição que será detalhada a seguir.

1. Se a célula alvo está ocupada, então o indivíduo não se move .

2. Se ela não está ocupada e não tem outro indivíduo que tenha como alvo a mesma

célula, então o movimento é executado.

3. Se mais de um indivíduo tem a mesma célula-alvo, então um deles é escolhido de

acordo com as probabilidades relativas com que cada indivíduo escolheu seu alvo,

conforme é apresentado na Figura 3.9.

Figura 3.9: Resolvendo con�itos de acordo com as probabilidades relativas para o caso de
dois indivíduos com matrizes de preferência M (1) e M (2) (Schadschneider, 2001a).

Para evitar as interações de maneira explícita entre os indivíduos, um campo de piso

foi introduzido, permitindo que as interações entre o ambiente e os pedestres aconteçam

de maneira uni�cada e simples. O campo de piso modi�ca a probabilidade de transição à

medida que os movimentos/pegadas tendem a ser maiores em uma determinada região.

O campo de piso pode ser entendido como um segundo grid de células que se sobrepõe

ao grid de pedestres. Este grid pode ser discreto ou contínuo, e ainda, estático ou dinâmico.

O campo de piso estático S não considera a quantidade de vezes que uma deter-

minada célula é visitada. Ou seja, ele não muda ao longo das iterações. Este campo de

piso é utilizado para modelar regiões de espaço que são mais atrativas que outras, como

saídas de emergência ou janelas (Schadschneider, 2001a).

Por outro lado, o campo de piso dinâmico D é modi�cado pela presença de pe-

destres e tem sua própria dinâmica, difusão e declínio. Cada pedestre deixa um traço

na célula, ou seja, o peso da célula é incrementado e aquela região/célula torna-se mais

atrativa para outros pedestres (Schadschneider, 2001a). Os passos de transição do campo

de piso dinâmico é dado a seguir.

1. Se um pedestre deixa uma célula (x, y) o campo de piso dinâmico dessa célula é

aumentado em δDxy. O incremento δDxy é um parâmetro do modelo e pode ser

discreto ou contínuo.

2. Para modelar a difusão uma certa quantidade do campo δDxy é distribuída para as

células vizinhas.
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3. A força do campo em cada célula é diminuída por uma constante ω para simular o

decaimento do campo.

A trilha apresentada no passo 1 é criada pelo movimento dos pedestres, o passo 2 é

necessário porque os pedestres não seguem exatamente o mesmo caminho dos outros, e o

passo 3 implica que a trilha virtual tem um tempo de vida �nito, ou seja, �evapora� com

o passar do tempo.

No geral, a probabilidade de transição pij na direção (i, j), conforme apresentado na

Figura 3.8 é dado pela equação abaixo.

pij = NMijDijSij(1− nij)

Essa probabilidade de transição pij na direção (i, j) depende agora de quatro contri-

buições de acordo com as seguintes regras de probabilidade:

1. A matriz de preferências Mij que contém informação sobre a rota do pedestre.

2. O valor Dij, do campo de piso dinâmico da célula (i, j).

3. O valor Sij para o campo de piso estático.

4. A ocupação nij da célula (i, j). Um movimento na direção (i, j) apenas é permitido

se a célula está vazia (nij = 0). Se a célula estiver ocupada (nij = 1), o movimento

é proibido.

Sendo que nij representa a ocupação de uma determinada célula, e nij = 1 para

uma célula ocupada e nij = 0 para uma célula vazia. N é um fator de normalização

para assegurar que
∑

(ij) pij = 1, onde a soma é superior às nove possíveis células alvo

(Schadschneider, 2001a). A regra de atualização do modelo completo está apresentada

a seguir e depende dos conceitos previamente descritos: tamanho da célula, matriz de

preferências, colisão, campo de piso dinâmico, campo de piso estático e probabilidade de

transição.

1. O campo de piso dinâmico D é modi�cado com as regras de difusão e declínio.

2. Para cada pedestre, a probabilidade de transição para mover-se para uma célula

não ocupada (i, j) é determinada pela matriz de preferências e pelos campos de piso

estático e dinâmico, pij ∝MijDijSij.

3. Cada pedestre escolhe uma célula alvo baseado nas probabilidades da matriz de

transição P = (pij).

4. Os con�itos são resolvidos quando dois ou mais pedestres tendem a mover-se para

a mesma célula alvo.

5. Os pedestres que estão permitidos para mover-se, executam seus movimentos.
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6. Os pedestres alteram a célula (x, y) do campo de piso dinâmico Dxy que eles ocu-

pavam antes do movimento.

No trabalho de (Schadschneider, 2001a) foram avaliadas duas situações típicas: eva-

cuação de uma sala grande (Figura 3.10) e a formação de pistas em um corredor longo.

Para a simulação foram usados diferentes variantes do modelo básico para validar o po-

tencial das diferentes abordagens. Foi constatado que a partir do momento que a força

de interação é diminuída, melhores tempos na evacuação são atingidos.

Figura 3.10: Pessoas saindo de uma sala com única porta. Foram apresentados três
estágios da dinâmica durante a evacuação (Schadschneider, 2001a).

Schadschneider e colaboradores (Schadschneider, 2001b) e (Burstedde et al., 2001)

realizaram como experimentos a simulação da dinâmica em três cenários. O primeiro

foi a evacuação de uma sala grande, os autores não informaram a dimensão da sala.

Neste trabalho de (Burstedde et al., 2001), veri�cou-se o comportamento de 100 pessoas

posicionadas aleatoriamente. Assumiu-se que as pessoas não tinham informações de onde

era a saída, tal como em uma situação de emergência, fumaça ou luzes. O campo de piso

estático foi modelado de maneira a ter um valor máximo próximo a saída e ir decrescendo

até atingir o valor 0 na parede oposta a saída. Neste caso o comportamento dominante

veri�cado foi que o pedestre tende a seguir seus antecessores a �m de encontrar a saída.

Um outro cenário avaliado em (Burstedde et al., 2001) foi a evacuação de um audi-

tório, uma das características desses ambientes é que eles são salas grandes com diversas

�leiras de bancos que servem de obstáculos horizontais para a saída de pedestres. No

cenário avaliado, as pessoas deveriam sair por uma porta frontal e o auditório estava

completamente ocupado e apenas o efeito do campo de piso estático foi avaliado. Neste

cenário, foram observado engarrafamentos no corredor central e um menor �uxo nos dois

corredores laterais, caso típico que também ocorre na realidade.

A última simulação que foi realizada veri�cou-se a otimização de tempos de evacua-

ção. Neste cenário, a estrutura do ambiente foi modi�cada diversas vezes comparações

entre diversos ambientes foram efetuados, como por exemplo, aumentar a largura da

saída, aumentar a quantidade de saídas e mudar a localização da saída (Schadschneider,

2001a). Assim, foi avaliada qual a estrutura predial que apresenta maior segurança para

os ocupantes, isto é, a simulação que resulta no menor tempo de evacuação.
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Para o modelo de (Schadschneider, 2001a), e a partir das simulações apresentadas

em (Schadschneider, 2001a), (Schadschneider, 2001b), (Burstedde et al., 2001), (Kirch-

ner and Schadschneider, 2002) constatou-se que é possível reproduzir os efeitos de auto-

organização conhecidos por ocorrerem em dinâmica de pedestres. Logo, este é um bom

modelo para aplicações realistas (Schadschneider, 2001a). Além disso, cenários complexos

podem ser simulados, tais como cenários com mais de uma espécie ou comportamento de

pedestre. Neste caso, é possível adaptar para que cada tipo de pedestre interaja com o

seu próprio campo de piso. Outra característica interessante é a possibilidade de cada

pedestre seguir uma rota estabelecida por um algoritmo de roteamento que determina

a cada passo de interação a matriz de preferência. Através dos exemplos de simulação,

constatou-se que o modelo é capaz de simular complexos padrões de evacuação, assim

como contribuir para análise nos riscos de um processo de evacuação, especialmente em

se tratando de uma situação 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 está-

tico em uma geometria arbitrária de salas. Eles propuseram a inserção de um parâmetro

chamado �potencial de parede� - caracterizado como um potencial repulsivo inversamente

proporcional à distância das paredes - na tentativa de simular o fato de que as pessoas

evitam andar muito próximas a paredes e/ou obstáculos. Além desse parâmetro, (Nishi-

nari et al., 2004) consideraram um efeito que eles chamaram de �efeito de contração�. Esse

efeito nasceu da observação de que as pessoas tendem a andar para o centro da saída a

�m de evitar as paredes. Assim, os autores passaram a considerar apenas a largura efetiva

das saídas no cálculo do campo de piso estático, isto é, apenas células de saída próximas

do centro da porta foram consideradas. Além disso, (Nishinari et al., 2004) investigaram o

efeito da posição dos obstáculos no tempo total de evacuação. Eles chegaram à conclusão

de que a posição dos obstáculos em uma sala afeta a evacuação através do campo de piso

estático.

Em (Nishinari et al., 2006) foi proposto um modelo unidimensional para partículas

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 dinâmico (FFM), que simula o feromônio em quimio-

taxia (Schadschneider, 2001a). Nos modelos de trilhas de formigas (ATM) as formigas

caminham unidirecionalmente por uma trilha. O feromônio 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 não movem-se para trás, uma

vez que o modelo é unidimensional e tem sua probabilidade aumentada de pular para a

próxima célula caso sintam presença de feromônio. A seguir são apresentados os passos
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do modelo para a construção do campo de piso.

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

uma única formiga por passo de tempo e recebem um índice i = {1, 2, · · · , L}.

2. Para cada célula é associado um valor Si e um valor σi.

(a) Si representa se a célula está ocupada por uma formiga, Si = 1 se está ocupada,

Si = 0, caso contrário.

(b) σi representa se a célula está tem feromonio, σi = 1 se tem feromônio, σi = 0,

caso contrário.

O sistema é atualizado a cada passo de tempo em dois estágios. O primeiro estágio

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

1. Uma partícula que está em uma célula i vazia, Si(t) = 1 e Si+1(t) = 0, pode mover-se

para frente com uma probabilidade Q > q (feromônio é mais atrativo):

(a) Q, se σi+1(t) = 1,

(b) q, se σi+1(t) = 0

O segundo estágio, mostrado a seguir, apresenta o método para evaporação do feromô-

nio. Em cada passo as regras dinâmicas do AC são aplicadas de forma síncrona a todas

as células do reticulado.

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

um feromônio será criado σi(t+ 1) = 1, se Si(t+ 1) = 1

2. Para cada célula i não ocupada por uma partícula antes do primeiro estágio, tem-se

que um feromônio será evaporado com uma probabilidade f por passo de tempo,

isto é, se Si(t+ 1) = 0 e σi(t) = 1, então:

(a) σi(t+ 1) = 0 com probabilidade f ,

(b) σi(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 dinâmico, 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 robôs, conforme apresentado na Figura 3.11.

A comunicação do sistema de robôs era feita através de feromônio. Foi demonstrado o

modelo de ACs baseado em colônias de formigas (Cellular Ants) mostra uma dependên-

cia não-monotônico incomum com a média da velocidade das formigas na sua densidade.

Mostrou-se também que este comportamento anômalo é claramente observado em um ex-

perimento de vários robôs (Nishinari et al., 2004). Em seguida, a relação entre o modelo e
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Figura 3.12: Evacuação de pedestres num ambiente em chamas no modelo de (Zheng
et al., 2011)

3.5 Comentários em relação aos modelos propostos

O Capítulo 5 apresenta um novo modelo proposto para o controle de robôs. Esse

modelo se inspirou em diversas estratégias propostas nos modelos anteriores baseados

em ACs para a dinâmica coletiva e também nos principais conceitos sobre sistemas bio-

inspirados apresentados. O modelo inicial proposto pode ser mais fortemente associado

aos modelos de dinâmica de pedestres em (Varas et al., 2007) e (Alizadeh, 2011). O

campo de piso estático é baseado no trabalho proposto em (Varas et al., 2007), mas

poderia ser alterado pelas métricas de Manhattan ou Euclidiana (Schadschneider, 2001b).

A inserção do campo de piso dinâmico associado ao campo de piso estático foi baseado

no trabalho de (Alizadeh, 2011). No entanto, na proposição inicial, uma alteração do piso

dinâmico foi adotada. Inicialmente os conceitos de Busca Tabu (Glover, 1989) e colônias

de formigas (ACO), proposto em (Dorigo et al., 1996) foram apresentados neste trabalho,

pois são parte do motor de busca das tarefas desenvolvidas. Essa alteração 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 resolução de con�itos adotada neste

trabalho é não-determinística e considera que cada robô deve ocupar uma única célula do

campo e não sobrepor os obstáculos, essa resolução foi inspirada do trabalho (Varas et al.,

2007). No entanto, neste trabalho não foi adotado o parâmetro de pânico, uma estratégia

previamente adotada em (Castro and Lima, 2013a). Posteriormente, o trabalho de (Zheng

et al., 2011) também foi levado em consideração 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 autômatos celulares (Lima and Lima, 2014). Adicionalmente, o trabalho de (Guo

et al., 2016) foi utilizado quando se trata do cálculo de densidades perto dos ninhos. A

inspiração de se utilizar dinâmica de pedestres e robótica surgiu inicialmente no trabalho
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de (Nishinari et al., 2006). O trabalho de (Fu et al., 2015) serviu de inspiração para a

criação da tarefa de coleta seletiva, já que utiliza de times heterogêneos de pedestres. Em

relação aos fenômenos típicos observados, o efeito de arqueamento (Perez et al., 2002),

efeito de repulsão (Wei-Guo et al., 2006) e o efeito de fogo (Zheng et al., 2011), foram

analisados.



CAPÍTULO 4

Robótica de enxames

Robótica é um ramo educacional e tecnológico que compreende processadores, robôs e

computação. Ela trata de sistemas compostos por partes mecânicas automáticas e contro-

ladas por circuitos integrados, tornando-os sistemas mecânicos motorizados, controlados

manualmente ou automaticamente por circuitos elétricos. O termo Robô foi pela primeira

vez usado pelo Checo Karel Capek (1890-1938) numa Peça de Teatro: RUR - Rossum's

Universal Robots (�apek, 2004), cujo livro foi lançado no Brasil pela editora Hedra com

o título �A Fábrica de Robôs�. Inicialmente Capek estava decidido a chamar as criaturas

automatas da sua peça de labori, em clara referência ao latin labor, trabalho, mas acabou

os chamando de roboti (plural), por sugestão de seu irmão. A palavra robô, derivada

deste robot (singular) e roboti (plural) tem como raiz a palavra Checa robota, a qual

signi�ca �trabalho forçado, servidão� e tem como uma de suas derivações a palavra rabu,

que signi�ca �escravo� (Russell and Norvig, 2005). O autor Isaac Asimov, muito conhecido

por seus romances de �cção cientí�ca e também por suas dezenas de livros publicados,

popularizou o uso do termo robótica na sua �cção �I, Robot� (Eu, Robô), de 1950 (Asimov

and de Naveira, 1987). A ideia de se construir robôs começou a tomar força no início do

século XX com a necessidade de aumentar a produtividade e melhorar a qualidade dos

produtos. É nesta época que o robô industrial encontrou suas primeiras aplicações, o pai

da robótica industrial foi George Devol, devido ao grande número de patentes registra-

das na área (Devol and Martin, 1975). Devido aos inúmeros recursos que os sistemas de

microcomputadores nos oferece, a robótica atravessa uma época de contínuo crescimento

que permitirá, em um curto espaço de tempo, o desenvolvimento de robôs inteligentes

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

93
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1999).

Qualquer sistema é caracterizado por variáveis de entrada e saída, existindo um rela-

cionamento de causa e efeito entre elas, de modo a formar um todo organizado. Controle

é o processo de forçar uma variável de saída de um sistema para estar em conformidade

com um valor desejado, denominado valor de referência. O controle pode ser realizado

nas formas manual, semi-automática e automática (Somló et al., 1997). O sistema de con-

trole de robôs é geralmente muito complexo (Zieli«ski and Winiarski, 2010), sendo que as

técnicas tradicionais incluem uma série de equações matemáticas para a descrição do mo-

delo. Programar um sistema de controle para um robô, geralmente, exige conhecimentos

não disponíveis durante o processo de desenvolvimento, principalmente se o ambiente no

qual o robô irá atuar contenha ruídos, não seja estruturado, ou seja desconhecido (Arkin,

1998).

Neste contexto, pode-se de�nir um modelo de ambiente mais fácil de trabalhar, ou

seja, um modelo onde o robô, o mundo e suas interações são feitas de forma mais simples.

Existem diversas abordagens para a resolução de problemas na área de robótica. Se o

modelo de mundo for bem de�nido, a técnica de linearização pode ser usada degradando

o desempenho. Por outro lado, a aprendizagem por reforço pode ser utilizada, ao visitar

estados corretos e a de�nição dessa função de recompensa pode ser difícil. A aplicação de

técnicas bio-inspiradas tem sido uma das vertentes mais recentes em robótica (Zieli«ski

and Winiarski, 2010). Essas técnicas baseiam-se na inspiração de sociedades biológicas

formadas para propósitos gerais. Muitas das vezes o time de robôs operam de forma

coletiva para o cumprimento de um determinado objetivo e por isso a associação entre

este tema e a robótica torna-se interessante. Pelo fato dos robôs se comportarem como

unidades processadoras simples, similar aos indivíduos de grandes populações, tais como,

formigas abelhas e peixes, sistemas bio-inspirados tornam adequados a estes cenários

(Calvo et al., 2011a).

4.1 Robótica de enxame e cooperativa

Robótica de enxame (swarm robotics) representa uma nova abordagem para a coor-

denação de um grande número de robôs, cuja principal inspiração provém da observação

dos insetos sociais, tais como, formigas, vespas e abelhas (Calvo et al., 2011a). Enxames

têm a característica de coordenar os comportamentos para realizar tarefas que estão além

das capacidades de um único indivíduo. 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 nível desejado de temperatura e umidade é mantida.

O surgimento de tal comportamento sincronizado no nível do sistema é bastante atrativo

para os pesquisadores que trabalham com sistemas multi-robô, uma vez que emergem

comportamentos globais, apesar dos indivíduos do sistema serem relativamente incapa-
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zes, sem uma coordenação centralizada e através da simplicidade de interações (Ducatelle

et al., 2010).

O termo inteligência de enxame foi originalmente concebido em (Beni and Wang,

1993) para designar uma classe de sistemas robóticos celulares. Posteriormente, o termo

mudou-se para cobrir uma ampla gama de estudos de otimização para o desenvolvimento

de estudos de insetos sociais, perdendo seu contexto em robótica no mesmo período.

Recentemente, o termo robótica do enxame começou a ser usado como a aplicação de

inteligência de enxame para sistemas físicos. Em (Beni, 2005), o autor aborda as pers-

pectivas do termo enxame e faz uma revisão da inteligência de enxames, otimização de

enxames e robótica de enxames e justi�ca quando o termo enxames deve ser utilizado. O

autor acredita que é muito difícil colocar diversos robôs juntos para fazerem algo realmente

signi�cativo, assim, é por isso que o termo robótica coletiva deve ser utilizado.

A robótica cooperativa é o campo dedicado ao estudo de técnicas que permitem que

robôs 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 e�ciência da execução de uma tarefa. O uso de times de robôs apresenta várias

vantagens sobre abordagens baseadas em um único robô. Primeiramente, dependendo

do tipo de tarefa, múltiplos robôs podem executá-la em menor tempo mediante uma

divisão da tarefa. Além disso, grupos de robôs simples e com custo unitário mais baixo

que trabalham de maneira cooperativa (Ducatelle et al., 2010) podem substituir um robô

especializado cujo custo unitário é mais elevado. Adicionalmente, é possível aumentar

a robustez em determinadas tarefas pelo uso de robôs que apresentam capacidade de

redundância e são recon�guráveis dinamicamente em caso de falhas (Bosque et al., 2009).

De acordo com (Lerman et al., 2005) os modelos de robótica cooperativa podem ser

divididos em duas classes: microscópica e macroscópica. As descrições microscópicas

tratam o robô com uma unidade fundamental do modelo. Esses modelos descrevem as

interações entre os robôs e entre eles e o ambiente. Simular um sistema composto de

muitos agentes dão aos pesquisadores um entendimento do comportamento global de um

sistema. Exemplos desses modelos microscópicos podem ser vistos em trabalhos que tem

como principal tarefa o levantamento coletivo de objetos e agregação de objetos (Lerman

et al., 2005). Além de computar a trajetória exata e a informação sensorial de robôs indi-

viduais, as interações com outros robôs e com o ambiente são modelados como uma série

de eventos estocásticos, com probabilidades determinadas por simples considerações geo-

métricas e experimentos sistemáticos com um ou dois robôs reais. Simular vários eventos

estocásticos em paralelo ao mesmo tempo, um para cada robô, permite aos pesquisadores

estudar o comportamento coletivo do enxame. Por outro lado, um modelo macroscópico

descreve o comportamento coletivo do enxame de robôs diretamente (Calvo et al., 2011a).

É e�ciente porque usa poucas variáveis. Esses modelos têm sido aplicados em uma gama

de problemas que envolvem enxames na física, química, biologia e ciências sociais. Nestas
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aplicações o comportamento microscópico de um indivíduo é mais complexo. As descri-

ções macroscópicas geralmente têm uma simples fórmula que é analiticamente tratável

(Martinoli et al., 1999).

Na comunidade de robótica, a maioria das abordagens para planejar o movimento de

grupos de robôs é dividida em dois tipos: centralizada e descentralizada (Marcolino and

Chaimowicz, 2008). As abordagens centralizadas são aquelas que assumem a existência

de uma entidade central, ou seja, é uma entidade capaz de controlar cada robô do grupo.

Embora, em geral, seja possível garantir a execução da tarefa, este tipo de técnica não

é escalável para grandes grupos de robôs por razão de limitações computacionais. Já

nas abordagens descentralizadas, é possível garantir escalabilidade, uma vez que os robôs

tomam suas decisões baseados em interações locais, seja com seu ambiente ou com outros

robôs que que cooperam para a realização da tarefa.

Conforme (�ahin and Win�eld, 2008), a operação de um sistema de enxame robótico

deve apresentar três propriedades funcionais que são observadas em enxames naturais e

também são desejáveis naqueles sistemas robóticos: robustez, �exibilidade e escalabili-

dade.

O sistema de enxame robótico deve ser capaz de operar mesmo com perturbações do

ambiente ou com o mau funcionamento de seus indivíduos. Alguns fatores podem ser ob-

servados na robustez das operações dos insetos sociais: enxames são sistemas redundantes

(a perda de um indivíduo pode ser imediatamente compensada por outro); a coordenação

é descentralizada (Calvo et al., 2011a) e, consequentemente, é improvável que o enxame in-

terrompa sua operação com a destruição de alguns membros; os indivíduos que compõem o

enxame são relativamente simples (capacidades limitadas de comunicação, sensoriamento

e atuação), tornando-os menos propensos a falhas; por �m, o sensoriamento é distribuído,

e por isso o sistema é robusto à perturbações locais no ambiente.

Os indivíduos de um enxame devem ser capazes de coordenarem seus comportamentos

para realizar tarefas de natureza distinta. Por exemplo, os membros de uma colônia de

formigas podem encontrar o caminho mais curto para uma fonte de comida ou transportar

uma presa grande por meio da utilização de diferentes estratégias de coordenação (�ahin

and Win�eld, 2008).

O enxame deve ser capaz de operar para uma grande faixa de tamanhos de grupos e

suportar um grande número de indivíduos sem que isso comprometa de forma considerável

o desempenho. Ou seja, os mecanismos e estratégias de coordenação a serem desenvolvi-

das para sistemas de enxames de robôs devem garantir o funcionamento para diferentes

tamanhos do grupo (�ahin and Win�eld, 2008).

Além das características citadas anteriormente, a robótica de enxame se inspira no

comportamento emergente observado em insetos sociais, o que se denomina inteligência

de enxame. Nestas técnicas, estuda-se como um grande número de agentes relativamente

simples pode ser coordenado de modo a possibilitar um comportamento coletivo universal
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desejado a partir das interações locais entre os agentes e o ambiente (Bosque et al., 2009).

Um componente decisivo é a comunicação entre os membros de um grupo que constrói

um sistema de feedback constante. O comportamento de enxame envolve a mudança

constante dos indivíduos em cooperação mútua, assim como o comportamento do grupo

como um todo. Diferentemente dos sistemas robóticos distribuídos em geral, a robótica

de enxame enfatiza um grande número de robôs, e promove a escalabilidade, por exemplo

utilizando apenas a comunicação local. De acordo com (Craig, 1989), esta comunicação

local pode ser feita através de sistemas de rede sem �o, como frequências de ondas de

rádio ou infravermelho. Novos estudos são necessários para se encontrar metodologias que

permitam o design e a previsão con�ável do comportamento de enxame quando apenas

as características dos membros individuais forem conhecidas.

Tanto a miniaturização quanto o custo são fatores determinantes na robótica de en-

xames. Estes são os gargalos na produção de grandes grupos de robôs, dessa forma, a

simplicidade dos indivíduos deve ser enfatizada. Isto poderia motivar uma abordagem

que busca um comportamento ordenado a nível coletivo, ao invés de se ater ao individual.

Segundo (Liu et al., 2007) muitas aplicações de mundo real podem bene�ciar-se do uso

de sistemas multirrobóticos. Porém devido a complexidade dos sistemas multirrobóticos

em conjunto com a necessidade de evolução da tecnologia atual, poucos desses sistemas

foram efetivamente implementados em aplicações do mundo real.

4.2 Domínios de aplicação na robótica

Vários domínios de aplicação podem ser investigados na área de enxames de robôs. A

manipulação e transporte cooperativo de objetos é um exemplo de aplicação de enxames

de robôs (Fujisawa et al., 2013). Neste problema, considera-se que os robôs pertencentes

ao grupo não são capazes de manipular ou transportar objetos individualmente, devendo

fazer isto com base na coordenação de seus movimentos e controle de formação.

Outro exemplo usual de aplicação de enxames robóticos requer a utilização de múl-

tiplos robôs para detectar e monitorar múltiplos alvos (Kubo et al., 2014). O objetivo é

maximizar a quantidade de tempo em que os alvos são observados por pelo menos um dos

robôs da equipe. Este domínio possui relação com atividades de segurança, vigilância e

reconhecimento de problemas e também com redes de sensores.

As tarefas de exploração e pastoreio também são investigadas em enxames de robôs.

Em tarefas de exploração, neste caso, o objetivo do enxame de robôs é coletar o máximo

de informações úteis possíveis sobre uma determinada área (Masár, 2013). Em tarefas de

pastoreio o objetivo é mover o grupo de robôs pelo ambiente mantendo uma formação

especí�ca. A grande questão sobre estes domínios é a utilização da cooperação entre os

robôs para a localização e fusão das informações percebidas do ambiente. Uma outra

aplicação bastante estudada é o futebol de robôs, oferece um ambiente dinâmico repleto
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de incertezas para a pesquisa e desenvolvimento de sistemas multi-agente e cooperação

multirrobótica (Bonabeau et al., 1999).

Neste trabalho, estaremos concentrados na tarefa de forrageamento, sendo este um

domínio de aplicação relevante na área de robótica, que consiste na tarefa de múltiplos

robôs capturarem objetos espalhados em um determinado local. Associadas à tarefa

de forrageamento temos diversas aplicações, tais como, a limpeza de resíduos tóxicos,

a limpeza de minas e robôs de serviço, e a remoção de minas explosivas. Os principais

desa�os destes domínios são de�nir técnicas e�cazes para analisar e cobrir todo o ambiente

e evitar que haja interferência entre os robôs durante a execução destas tarefas (Win�eld,

2009).

Além do forrageamento, outra tarefa que foi investigada e modelada neste trabalho foi

a coleta seletiva de objetos. Nesta tarefa os robôs homogêneos ou não podem coletar

objetos e identi�cá-los, e eles podem agrupá-los em locais distintos fazendo uma limpeza na

arena (Ferri et al., 2011). Para essa tarefa, podemos utilizar um time de robôs homogêneo

ou heterogêneo, sendo que nesse último caso os robôs do time podem ser diferenciados de

acordo com o objeto a ser coletado.

Por �m, outra tarefa investigada neste trabalho foi a busca e resgate, onde os robôs

dotados de comportamento autônomo e interações coletivas poderiam facilmente atingir

locais de difícil acesso para bombeiros em ambientes complexos com obstáculos durante

operações de salvamento, encontrando, dessa maneira, vítimas em operações de buscas

(Murphy et al., 2008).

4.3 Abordagens para o controle de trajetórias de robôs

Existem diversas formas de fazer com que um robô realize sua trajetória e cumpra

sua tarefa de maneira efetiva. Como um robô pode apresentar diversos graus de liber-

dade (Calvo et al., 2011a), uma abordagem adequada à arquitetura utilizada deve ser

empregada, fazendo com que o time de robôs cumpra o seu objetivo.

Uma destas abordagens é denominada mapa de rotas (roadmap). Nessa abordagem,

o planejamento de caminhos consiste em de�nir as posições inicial e �nal no mapa de rotas

e buscar um caminho entre eles (Barraquand and Latombe, 1991). Uma característica

dos métodos baseados no mapa de rotas é que geralmente eles têm a implementação

simples, porém não fornecem uma boa representação 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 decomposição de células consiste em dividir o espaço livre do

robô em várias regiões, idênticas ou não, chamadas células e determinar entre estas células

uma relação de adjacência. Uma destas células conterá o robô e outra conterá a meta. As
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células podem ser de�nidas de acordo com as bordas dos obstáculos existentes no ambiente.

Este caso chama-se decomposição por dependência do objeto. A união das células livres

de�ne exatamente o espaço livre (Hwang and Ahuja, 1992), Consequentemente, caso sejam

usadas técnicas de busca e de computação numérica exata, este método é completo, ou

seja, sempre encontra um caminho livre, caso exista (Barraquand and Latombe, 1991)].

Na decomposição independente dos objetos, o ambiente é dividido em células idênticas e

cada célula pode conter ou não um obstáculo. Assim, as bordas dos obstáculos podem

não estar perfeitamente dentro da célula, estes pequenos erros podem ser diminuídos

diminuindo o tamanho das células. Esta abordagem para o planejamento de caminhos

é a mais utilizada nos trabalhos baseados em autômatos 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,

após uma decomposição independente dos objetos, de�ne-se uma célula meta e uma célula

como inicial. Depois, adiciona-se a célula meta em uma lista de células que serão visitadas.

Esta meta começará com valor de distância até a meta valendo 0. A título de comparação

essa técnica é similar ao algoritmo para criação do campo de piso estático proposto em

(Varas et al., 2007) para a dinâmica de pedestres, apresentado no capítulo anterior.

A abordagem por campo potencial consiste em construir uma função potencial que

contém seu valor mínimo na meta e um valor máximo nos obstáculos. Essa técnica

é similar à decomposição de células. No entanto, esta abordagem é mais utilizada na

resolução de problemas que dependam de um ambiente mais contínuo. Em todos os

outros locais do espaço, a função decresce em direção à meta, assim é possível encontrar

um caminho partindo de qualquer ponto no espaço até a meta, escapando dos locais onde

existem obstáculos, devido ao alto valor de sua função potencial naqueles pontos (Ferreira

et al., 2014; Hwang and Ahuja, 1992). Esta denominação surgiu da metáfora que o robô é

uma partícula que se movimenta sob a in�uência de um campo potencial produzido pela

meta e os obstáculos do ambiente. Assim, a meta gera um campo potencial atrativo e

os obstáculos geram um campo potencial repulsivo. Embora seja a mais empregada em

modelagem contínua, uma versão discreta dessa abordagem foi empregada em modelos

baseados em ACs (Ferreira et al., 2014).

A abordagem por programação matemática desenvolve um sistema de navegação

que, através de um conjunto de inequações que representa o desvio de obstáculos, cria

um modelo de otimização matemática que encontra uma curva entre as con�gurações

inicial e �nal minimizando determinada quantidade. Uma vez que esta otimização é não

linear e existem muitas restrições de desigualdade, um método numérico é utilizado para

encontrar a solução ótima (Ferreira et al., 2014; Hwang and Ahuja, 1992).
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4.4 Trabalhos anteriores em robótica de enxame

Diversas tarefas têm sido investigadas no escopo da robótica de enxame. Dentre elas,

podemos destacar a vigília, a identi�cação de objetos, o forrageamento, a coleta de objetos,

a busca pelo melhor caminho, a navegação com controle de formação, busca e resgate e

o levantamento cooperativo de objetos. Nesta seção revisaremos alguns trabalhos nas

tarefas de vigília, forrageamento, coleta seletiva de objetos e busca e resgate por estarem

relacionadas às tarefas investigadas neste trabalho.

A vigília é uma tarefa bastante explorada, seja com um conjunto de câmeras �xas,

seja com um time de robôs. Ela consiste no espalhamento do time de robôs para que

se tenha a maior cobertura de espaços com a menor quantidade de robôs possível. Um

exemplo de trabalho nesta área é o trabalho de (Basilico and Amigoni, 2009). Neste tra-

balho, os autores usaram uma estratégia mais teórica baseada no Multi-Criteria Decision

Making (MCDM) para de�nir formas de exploração do ambiente pelos robôs. Os robôs

adotados para a criação do modelo, embora não tenha sido realizado nenhum experimento

com robôs reais, possuem diferentes controladores. O controlador central utilizado foi o

AORJRF (controlador utilizado na disputa de torneios robóticos entre universidades) e

o robô adotado foi o Pioneer P3AT (Ferreira et al., 2014). Para resolver o problema, os

robôs percebem a área com o intuito de realizarem a integração de um mapa do ambi-

ente e tomaram a decisão para onde devem ir no próximo instante de tempo. Ou seja,

o conhecimento é fornecido através de mapas parciais construídos pelos próprios robôs e

decisões de curto prazo são feitas através da quantidade de alternativas e da observação

de candidatos nas fronteiras entre áreas já exploradas e não exploradas. Dessa maneira, o

robô seleciona a melhor opção de caminho dentre as apresentadas (Ferreira et al., 2014).

Os resultados fornecidos pelos autores foram realizados no simulador USARSim e foram

feitas análises na comparação dos diversos controladores para robôs existentes para a so-

lução do mesmo problema, tais como, AORJRF, WS e DIST. Como cenário dos testes,

foram considerados times de 1 ou 2 robôs, colocados em um dos dois mapas apresentados:

(a) mapa com corredores e muitas salas e (b) mapa com espaços mais abertos (Basilico

and Amigoni, 2009). Foi avaliado a maior área coberta para cada con�guração em relação

ao número de robôs utilizados. Também foi avaliado a maior área coberta em relação à

quantidade de minutos gastos (evolução ao longo do tempo) e como resultado foi gerado

um mapa de áreas exploradas após a simulação (mapa de rastros dos robôs).

O trabalho de (Calvo et al., 2011a) também investiga o problema da vigília com robôs

autônomos para ambientes conhecidos. Neste caso, a abordagem consiste em um sistema

cooperativo e distribuído, baseado no algoritmo das formigas invertido, ou seja, o algo-

ritmo utiliza o feromônio para repulsão dos agentes, diferentemente do algoritmo clássico

de colônia de formigas (Dorigo et al., 2008) na qual o feromônio provoca convergência dos

agentes para uma determinada área. Os autores trabalharam em diferentes abordagens
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e denominou o modelo criado de sistema IAS-SS (Inverse Ant System-Based Surveillance

System). Os robôs que foram considerados para a implementação 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 vigília baseado no algoritmo das formigas invertido.

O sistema consiste em um grupo de agentes arti�ciais que se movem independentemente e

tomam decisões baseadas nos estímulos recebidos do ambiente. O sistema é um exemplo

de AS (Ant System), ou seja, enquanto os robôs navegam, eles depositam um feromônio

no ambiente. A cada passo de tempo cada robô recebe um estímulo e ajusta sua direção

de navegação, sendo esta a única ação do robô. Cada robô tem também autonomia para

desviar dos obstáculos. Duas estratégias são usadas para guiar a direção dos robôs (Calvo

et al., 2011a). A primeira considera todos os estímulos de feromônio coletados que o sen-

sor detecta no limite de sua �la (Stocastic Sampling - SS ). A segunda determina o ajuste

da direção do ângulo baseado somente nos estímulos associados com menos quantidade

de ferômonio (Best Ranked Stochastic Sampling - BRSS ). Os sistemas baseados em ACO

depositam feromônio somente onde os agentes estão localizados. No entanto, no trabalho

foi considerada uma área maior para o espalhamento dessa substância: (a) Forward Phe-

romone - FP é considerado depósito num ângulo de 180o à frente do agente; (b) Backward

Pheromone - BP é considerado um depósito de feromônio na iteração anterior num ângulo

de 180o; e (c) Arround Pheromone - AP é considerado um ângulo de 360o em relação ao

agente para o depósito de feromônio. O feromônio tem uma taxa de evaporação com o

passar do tempo e o sistema IAS-SS também contempla essa característica. Para isso, o

sistema utiliza uma função para a taxa de decaimento do feromônio em relação ao tempo

de iterações decorrido. Os autores utilizaram o simulador Player/Stage e o cenário de

simulação considera um ambiente de 20 × 30 metros, com sete salas e três robôs (Calvo

et al., 2011a). Cada um dos três tipos de depósito de feromônio foi avaliado e combinado

com os dois tipos de decisão que podem ser realizadas pelo robô. As taxas de evaporação

de feromônio também foram avaliadas e foi mostrado através de grá�cos o tempo que

cada sala foi vigiada por cada robô e qual o robô foi responsável pela patrulha.

A tarefa de forrageamento foi amplamente investigada em diversos trabalhos de robó-

tica coletiva. Essa tarefa consiste em fazer com que um time de robôs autônomos (agentes

arti�ciais ou naturais) coletem objetos (comida) distribuídos pelo ambiente e os robôs de-

vem: localizar, coletar e depositar estes objetos em uma área especí�ca denominada ninho

(home) ou simplesmente agrupá-los em clusters. Um dos primeiros trabalhos que investi-

gou esta tarefa foi o trabalho de (Calvo et al., 2011a), no qual robôs organizam a comida

espalhada pelo ambiente em clusters. Neste caso, o autor utiliza de 1 a 5 robôs para a

realização dos experimentos e o objetivo dos robôs é formar o menor número de clusters

possível. O comportamento de cada robô, que é autônomo e independente, é regido por

um AF (autômato �nito) simples para investigar a capacidade de realizar a tarefa através

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

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

1. O robô �ca no estado �buscar� até encontrar um obstáculo ou encontrar um objeto

(puck).

2. Se o robô encontrar um obstáculo, desvia aleatoriamente e volta para o passo 1.

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

objetos), então o robô pega o objeto e volta para o passo 1 novamente.

4. Se a pinça estiver cheia, então o robô deposita o objeto perto do objeto que acabou

de encontrar.

Cada robô utilizado para os experimentos possui uma pinça para a captura de objetos

(até 3 objetos), um sensor IR (infra-red sensor ou sensor infra-vermelho) para evitar obs-

táculos, e um microinterruptor que indica a quantidade de objetos na pinça. Ou seja, são

sensores para a detecção de densidade com um mecanismo de limiar (ver Figura 4.1 (a)).

Robôs reais foram utilizados nos experimentos e o tempo que o time de robôs levou para

organizar todos os objetos em um único cluster em contraste com a quantidade de robôs

utilizados (Calvo et al., 2011a). Também foi investigado o tamanho do maior cluster foi

analisado formado comparado com a quantidade de robôs gastos e a e�ciência, medida

em unidades de tempo e a quantidade de robôs gastos para formar o maior cluster. Foi

constatado que o tamanho do enxame é um fator crítico. O tempo médio para realizar as

tarefas diminui para um, dois e três robôs, respectivamente, depois aumenta novamente

para grupos de quatro e cinco agentes, devido a um aumento exponencial do número de

interações entre robôs que são lentos e pode eventualmente resultar na destruição dos aglo-

merados existentes. Os resultados foram comparados com os relatados por (Deneubourg

et al., 1990).

Outro trabalho que utiliza da estratégia de robótica coletiva na tarefa de forragea-

mento foi investigado em (Martinoli et al., 1999). Nesse trabalho, foi investigado um

modelo bio-inspirado que utiliza da interação entre robôs e entre eles e seu ambiente. Os

robôs devem coletar objetos com o intuito de formar clusters. Foi mostrado que os robôs

são capazes de se comunicar uns com os outros e planejar suas tarefas continuamente.

Para os experimentos foi utilizado o simulador Webots e o robô Khepera (ver Figura 4.1

(b)) que mostra que o modelo é valido para várias organizações, e foi contrastado com

o modelo de (Beckers et al., 1994). Ao invés de simular os robôs movendo-se em um

ambiente, o modelo representa uma atividade de agrupamento como uma sequência de

eventos probabilísticos ocorrendo durante a variação do tamanho do cluster. Foi mos-

trado que, para qualquer plataforma, a evolução 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 robôs além de colecionarem os ob-
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comportamento coletivo pode ser gerado usando os controles individuais de robôs. Foi

mostrado que a modelagem macroscópica pode ajudar em resultados de coleta na distri-

buição dos experimentos, tais como, levantamento colaborativo de bastão, forrageamento

e agregação. Os modelos foram comparados com métodos de probabilidade e também

em simulações baseadas em sensores com robôs reais. Dependendo da abordagem, da

métrica usada e da complexidade do modelo, foi mostrado que é possível alcançar quan-

titativamente previsões corretas. De acordo com os autores, o comportamento de robôs

individuais em enxames tem várias in�uências complexas. Robôs são in�uenciados por

forças externas, que muitas das vezes não podem ser antecipadas, como fricção, força da

bateria, sons ou iluminação. Mesmo com todas essas forças conhecidas, os robôs conti-

nuam sendo submetidos a alguns eventos aleatórios. Outro aspecto observado foi o desvio

de obstáculos. A Figura 4.3 demonstra um controlador para um cenário de forrageamento

simpli�cado. Cada caixa representa o estado de um robô, ou seja, a ação que está sendo

executada. Para cumprir a tarefa de pegar e levar o objeto para casa o robô vai transitar

pelos três estados. As transições entre os estados são disparadas por estímulos externos

(Lerman et al., 2005). Assim, o robô apresentado pode ser descrito por um processo

Markoviano, ou seja, por uma máquina de estados �nitos (MEF).

Figura 4.3: Diagrama de um controlador do robô para o cenário de forrageamento sim-
pli�cado (Lerman et al., 2005).

Posteriormente em (Win�eld, 2009) o autor descreve um modelo similar para robótica

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 à casa (movimenta

com o objeto coletado), e depositando (deposita o objeto próximo à casa), ver Figura

4.4. Além disso, o autor (Win�eld, 2009) classi�ca os tipos de indivíduos do sistema

que podem ser: caçador, recuperador ou defensor. Cada um desses tipos taxonômicos

desempenham um papel diferente no sistema. O autor apresenta um cenário com um único

robô para executar a tarefa de forrageamento, sendo que este pode ser tratado como parte

de um time, e requer vários sensores e executa algumas ações em determinados estados.

Adicionalmente, o autor (Win�eld, 2009) descreve um sistema com múltiplos robôs que

realizam a tarefa de forrageamento de forma coletiva. O autor cita duas abordagens para

este tipo de tarefa, a primeira é a estratégia sem cooperação e a segunda cooperativa. Na

primeira, os robôs não se comunicam, apesar disso, eles possuem forças repulsivas entre
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Figura 4.4: Diagrama de um controlador do robô para o cenário de forrageamento sim-
pli�cado (Win�eld, 2009).

si, essa característica desencadeia um espalhamento dos robôs e possui maior e�ciência no

ambiente de busca. Na segunda estratégia, foi mostrado que não há uma entidade central

que controla os robôs. Conforme mostra a Figura 4.5, os quatro estados do modelo simples

anterior foi estendido para oito estados a �m de prover a comunicação entre os indivíduos.

Se um robô achar um bastão, ele irá comunicar a todos os outros. Um robô ao receber a

mensagem entra no estado de �rastreamento� e depois ao estado �procurando� (Win�eld,

2009). O autor também apresenta uma variação do modelo onde há divisão do trabalho

e é importante quando a tarefa precisa de dois ou mais indivíduos para ser realizada com

sucesso como é o caso do levantamento de bastões.

Figura 4.5: Máquina de estados para o forrageamento com comunicação (Win�eld, 2009).

Outro trabalho que investiga o forrageamento foi proposto em (Hamann and Wörn,

2007), no qual os robôs devem procurar por comida e levá-la ao ninho. Todos os robôs

que compõem o sistema são reativos, ou seja, repelem objetos tais como, outros robôs

ou obstáculos; e se sentem atraídos por comida. Os autores apresentaram um modelo

macrocópico baseado em equações diferenciais para o cenário do forrageamento e feromô-

nios virtuais são usados como forma de comunicação indireta entre os agentes. Cada robô

estudado pelos autores possui uma visão circunferencial, ou seja, pode medir distâncias

dos objetos com os seus sensores e pode distinguir de outros robôs o ninho, a comida

e a parede (obstáculo) que circula a área de simulação. O sistema contempla robôs que

podem estar em um de dois estados: buscando comida ou carregando para casa (Win�eld,

2009). Inicialmente todos os robôs são posicionados perto de casa com uma velocidade
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aleatória posicionando para direções aleatórias. Se o robô está perto de casa e percebe a

comida ele vai para o estado de busca por comida. Os robôs que estão buscando comida

vão para perto de casa se eles percebem o ninho. Dois tipos de feromônios são lançados

no ambiente, um para quando o robô está perto da comida, e outro para quando o robô

está perto do ninho (em uma taxa constante). O depósito do ferômonio é discreto e é

regido pelas equações diferenciais. Os autores apresentaram resultados utilizando-se o

simulador Breve. Os testes contemplam 30 execuções com 10 robôs cada e veri�cou-se

qual é a melhor quantidade de feromônio a ser depositado. Também foi analisado o �uxo

de comida pelo tempo e se os robôs possuem comportamento estável ou não estável (�uxo

× tempo). Nenhum experimento com robôs reais foi apresentado (Win�eld, 2009).

No trabalho de (Vargas et al., 2012) a tarefa de coleta seletiva de lixo aplicada à reci-

clagem foi apresentada através da robótica de enxames utilizando-se PSO (Particle Swarm

Optimization). De acordo com os autores, a técnica de utilização do PSO foi aplicada

com sucesso nesta abordagem. A ideia básica do modelo foi treinar uma quantidade de

robôs para interagir com os demais de tal foram que o lixo pudesse ser recolhido, similar

ao que acontece comportamentos de grupos de animais, atuando de forma a ser uma enti-

dade cognitiva única. Os experimentos foram realizados utilizando-se o simulador Simbad

(Ferreira et al., 2014). Os ambientes de simulação consideraram dois cenários principais,

um que considera que os robôs deveriam coletar as unidades de lixo e depositá-las numa

estação de lixo sem preocupação com a energia e outro onde estes robôs perdem energia

com o passar do tempo e para isso recarregam suas energias numa estação de recarga,

além de coletar o lixo. Para cada um desses cenários foram avaliadas as topologias do

PSO e as principais diferenças que as mesmas provocam no desempenho do time de robôs.

De acordo com (Vargas et al., 2012) os robôs atingiram um comportamento similar ao

que acontece com os insetos, cooperando uns com os outros de maneira e�ciente e pre-

cisa. Duas topologias de PSO foram implementadas para serem contrastadas no trabalho,

apresentado diferenças de avaliação e exploração das duas topologias escolhidas.

4.5 Trabalhos de robótica baseados em ACs

Em diversas situações em robótica é necessário o uso de algoritmos em tempo real para

a determinação de possíveis trajetórias para os robôs. Um estudo bastante promissor é

o uso de modelos de ACs para prover uma dinâmica inteligente e coletiva aos robôs em

ambientes complexos a �m de atingirem um determinado objetivo. Alguns dos principais

estudos sobre ACs na robótica estarão detalhados nesta seção.

Uma das primeiras abordagens conhecidas para dinâmica de robôs móveis baseada

em AC foi proposta por (Shu and Buxton, 1995). Assim como nos modelos de dinâmica

coletiva, o autor abordou a técnica de discretização 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 forças vindas de outras direções até o raio 2 da vizinhança 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 múltiplas camadas e as células podem estar

nos seguintes estados: obstáculos, posição inicial do robô (indivíduo), posição objetivo,

atração para o objetivo (distância até o objetivo) e o caminho até o objetivo. Inicialmente,

os obstáculos são aumentados em r (raio) células para evitar a colisão dos robôs (Ferreira

et al., 2014). Posteriormente, as direções dos estados inciais e �nais são indicadas na ma-

triz de atualização. Em seguida, explora-se o ambiente de tal maneira que seja possível

construir um caminha da célula inicial até o objetivo. Por �m, a partir de regras não

determinísticas e probabilísticas o robô percorre um dos caminhos possíveis até chegar ao

objetivo.

No trabalho de (Behring et al., 2001), um dos mais citados da literatura, é realizado

um cálculo entre qualquer célula até o objetivo. Neste trabalho, é utilizado o método de

crescimento das bordas para evitar a colisão dos robôs. Os obstáculos foram aumentados

iterativamente por quatro passos de tempo de acordo com a regra de transição: �se a

célula está no estado livre e algum dos seus vizinhos for um obstáculo, a célula passa para

o estado obstáculo, caso contrário, o estado do instante de tempo anterior é mantido�.

Posteriormente, o campo de piso de�nido no passo de tempo anterior é utilizado para

a movimentação do robô. Além disso, o sistema calcula a distância entre o objetivo e

cada célula livre do ambiente (Ferreira et al., 2014). A regra de transição é dada por:

�Caso exista algum célula livre e o vizinho já teve sua distância calculada, então o valor

da célula é alterado para o valor do vizinho adicionado de 1; caso contrário, mantém o

estado da célula�. Posteriormente, o robô percorre o trajeto saindo de sua posição inicial

até o objetivo sempre diminuindo 1 na distância já percorrida. Em (Tavakoli et al., 2008)

e (Soo�yani et al., 2010), o modelo precursor de (Behring et al., 2001) foi aperfeiçoado,

sendo que o primeiro adaptou o modelo para múltiplos 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 posição �nal do robô distancia-se da meta em vários cenários

avaliados e (ii) quando o robô tem um estado inicial dentro de um obstáculo aumentado

virtualmente (Marchese, 2011), o mesmo é incapaz de encontrar o caminho até a meta.

Para resolver o primeiro problema um novo modelo baseado na difusão da distância 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 alteração refere-se à difusão da distância

na área dos obstáculos alargados, na situação que o robô não encontra o caminho até a
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meta (Ferreira et al., 2014). Para a solução do problema, duas medidas foram adotadas: a

primeira delas irá medir a menor distância da célula que está em uma área de alargamento

até uma célula livre. A segunda medida serviu para pedir o quão próximo cada célula das

regiões alargadas está de um obstáculo real. Essas duas medidas são calculadas através de

ACs (Ferreira et al., 2014). Um robô do tipo e-Puck foi usado para simular cenários para

avaliar o novo modelo baseado em ACs para o planejamento de caminhos. As simulações

mostraram resultados promissores no desempenho de um único robô, con�rmando que o

modelo pode ser adaptado para um time de robôs.

Um estudo que emprega regras de atualização local baseada em ACs para controlar

dinâmica dos robôs até um objetivo foi desenvolvido em (Akbarimajd and Lucas, 2006).

Nesta pesquisa, os sensores dos robôs são utilizados para avaliação da sua vizinhança.

Assim, é possível decidir, por meio de uma regra de decisão, para qual estado o robô se

movimentará no próximo instante de tempo. O robô sabe em que posição ele se encontra

no reticulado de campo de piso e também onde se encontra a meta. A cada passo de

tempo, o robô avalia sua vizinhança, neste caso a vizinhança de Moore, para se veri�car

em qual estado a mesma se encontra: livre, obstáculo e outro agente. O robô movimenta-

se para uma de suas vizinhas deixando a célula central no estado livre. Posteriormente,

este trabalho foi re�nado em (Akbarimajd and Hassanzadeh, 2011) para ambientes com

múltiplos robôs, sendo este um dos trabalhos mais similares com os modelos de dinâmica

coletiva avaliados.

Nos trabalhos de (Ioannidis et al., 2008), (Ioannidis et al., 2011b), (Ioannidis et al.,

2011a) foi apresentado um sistema multi-robôs baseado em ACs a partir de uma regra

de atualização local para a tarefa de controle de formação, onde a tomada de decisão

é realizada a cada passo de tempo. Para isso, os modelo usa a leitura dos sensores a

cada passo de tempo para identi�car a vizinhança de cada célula onde está o robô. A

partir dessa leitura é aplicada uma regra de atualização local que decide qual será o

próximo movimento do robô. Nessa investigação, o ambiente de movimentação é um

espaço euclidiano bidimensional de células idênticas de tamanho l. O tamanho da célula

não pode ser pequeno a ponto de tornar o processo de movimentação muito lento e com

alta exigência de memória, e nem tão grande a ponto do robô não reconhecer um obstáculo

próximo. Neste trabalho, a arquitetura adotada foi o robô e-Puck (EPFL, 2013). A cada

passo de tempo, o robô poderá realizar dois tipos de movimentação: (i) deslocar-se para

uma célula vizinha, mantendo sua orientação atual, ou (ii) realizar uma rotação sobre seu

eixo, mantendo sua posição atual (Ferreira et al., 2014). Quando a ação é de deslocamento,

a distância percorrida pelo robô será a distância entre a célula em que ele está e a célula

vizinha, ou seja, um passo de deslocamento equivale a percorrer a largura l de uma célula,

se o deslocamento é ao norte, sul, leste e oeste, e equivale a l
√
2 se o deslocamento for

para as células das vizinhanças diagonais. Por outro lado, quando a ação é uma rotação,

o robô efetuará um giro com 4 valores possíveis −90o, −45o, 45o, 90o. A vizinhança do
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robô é construída a partir da leitura dos sensores do robô. Além disso, é necessário saber

o ângulo de rotação dos robôs. A regra de atualização do AC de�ne a movimentação do

robô pelo ambiente. Essas regras estão divididas em dois tipos: regras de controle de

formação e regras de desvio de obstáculos (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 atualização. A primeira delas

refere-se à correção do deadlock de quina do obstáculo e para isso foi utilizada a adição de

um novo estado diferenciado para identi�car que o robô já vinha de uma rotação para o

desvio de obstáculo ao fazer uma nova rotação e voltar para a rotação original identi�cando

novamente um obstáculo. Outra alteração neste modelo refere-se à inserção de estados

para um deslocamento ainda maior na quina do obstáculo. Essa correção foi realizada

através do aumento de estados que indicam a situação de robô previamente rotacionado,

para que o robô dê mais passos para desviar de uma quina de obstáculo antes mesmo de

retornar ao ângulo 0o. Por �m, a inserção de um novo estado nas regras contribuiu para

a diminuição do efeito de ziguezague após o desvio de obstáculos, melhorando o tempo

de processamento do sistema. Neste trabalho, foram avaliados a performance de cada

uma dessas alterações em relação ao modelo precursor. No trabalho de (Silva, 2015) uma

melhoria do modelo precursor foi avaliada a partir da utilização de algoritmos genéticos.

Além disso, foi investigada uma topologia para a implementação do modelo precursor para

um time de robôs, utilizando-se um esquema de comunicação entre os agentes do sistema

para a troca de mensagens, que continham informações sobre as variáveis do sistema.

Um dos modelos de dinâmica coletiva baseados em ACs revisados no Capítulo 3, foi

também executado com robôs (Nishinari et al., 2006) apenas para apresentar uma im-

plementação do modelo de dinâmica de pedestres com a arquitetura de um robô. Este

trabalho propôs a utilização de interação de múltiplos robôs a partir de interação por

ferômonio (líder-seguidor). Neste experimento, um sistema de feromônio virtual foi uti-

lizado (V-DEAR) com os sinais projetados no chão e os robôs são capazes de decidir

suas ações a partir das cores de grá�cos projetados no chão. Foram analisados o tempo

total de simulação a partir das diferentes constantes do sistema e a partir do depósito

do feromônio. Além disso, um comportamento anômalo com o experimento de múltiplos

robôs foi apresentado devido ao fato de que o modelo é dependente do depósito de fe-

romônio (passos de robôs) e pequenas perturbações na posição inicial dos robôs podem

evitar congestionamentos e permitir uma evacuação segura do time de robôs.

Mais recentemente, em (Boukas et al., 2015) um modelo robótico foi investigado mo-

tivado pelo problema da evacuação de pessoas do interior. Modelos onde se estuda o

comportamento da evacuação de multidão podem ser em em nível microscópio ou ma-

croscópico e são capazes de fornecer os meios para acionamento sobre os evacuados por

sinais visuais de som para evitar o entupimento em determinadas saídas. No trabalho de

(Boukas et al., 2015) uma abordagem usando um autômato celular para atrair a atenção
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de pessoas evacuadas que se dirigem para saídas não saturadas é proposto através do

algoritmo de planejamento de caminhos. Assim, em pesquisas futuras, os autores pro-

põem resolver o problema da coordenação de vários robôs para a evacuação de massas

em grandes auditórios ou estádios. Diferentemente de nosso trabalho, onde propomos

a coordenação de vários robôs não só baseada em modelagem de dinâmica coletiva de

autômatos celulares, mas também baseada em outras técnicas bio-inspiradas e no uso de

algoritmos que reforçam e melhoram a estratégia de busca.

Em (Tsiftsis et al., 2016) foi apresentado um modelo para controlar a evacuação de

pessoas num estádio de futebol a partir de um desenvolvimento integrado de um circuito

eletrônico que permite a gestão de congestionamento a partir das circunstâncias dinâmicas.

Assim, foi proposto um modelo de ACs com memória de estado baseada em (Alonso-Sanz,

2009) para evitar os caminhos recentemente percorridos. O sistema incorpora uma câmera

para o controle de densidade da multidão, similarmente ao que foi proposto para o cálculo

de densidade próximo aos ninhos. Apesar de este não ser um trabalho diretamente ligado

à robótica, o mesmo pode ser abstraído como um sistema de controle através de câmeras

e processamento de imagens distribuídas ao longo do ambiente. Assim como o trabalho

de (Ando et al., 2006) que apresenta um modelo para o controle de congestionamento

através de feromônio invertido de vários tipos e controle de diferentes densidades ao longo

do caminho. Similarmente em (Boukas et al., 2015) apresenta uma melhoria para a

evacuação de pedestres, mas não apresenta uma ideia para a coordenação de um time de

robôs assim como o que está sendo apresentado nesta tese de doutorado.

4.6 Visão geral dos trabalhos de robótica

A Tabela 4.1 apresenta uma visão geral de cada um dos modelos de robótica coletiva

investigados para a proposição dos modelos aqui apresentados. Essa tabela tem por

objetivo resumir e apresentar todos os trabalhos que foram investigados na literatura para

a realização desta tese, inclusive àqueles que não se relacionam com as tarefas robóticas

aqui investigadas. Os fatores analisados foram: (i) a tarefa e abordagem investigadas, (ii)

o tipo de grupo usado, (iii) ambiente de simulação adotado, (iv) a arquitetura robótica

investigada e por �m (v) e as principais análises a partir dos resultados apresentados.

4.7 Arquitetura investigada

Em robótica, faz-se necessário a adoção de um modelo de arquitetura de robô que

executará os experimentos para a validação dos métodos propostos. Foram encontrados

vários estudos na literatura na área de robótica coletiva (Pini et al., 2007), (Capi et al.,

2008), (Gree� and Nol�, 2010), (Ioannidis et al., 2011b) que utilizaram a arquitetura

e-Puck (EPFL, 2013). Além disso, o laboratório no qual esta pesquisa foi desenvolvida,
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Laboratório de Computação Bio-inspirada (LCBio), possui 6 robôs e-Puck. O robô foi

desenvolvido pela École Polytechnique Fédérale de Lausanne (EPFL) com o propósito 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 validação dos

experimentos realizados em simulação (Ferreira et al., 2014).

Os atuadores existentes no robô são as duas rodas que contêm o diâmetro de aproxima-

damente 41 milímetros e com a distância em seu entorno de 53 milímetros. A velocidade

máxima atingida por cada roda do robô é de 1000 passos por segundo, que corresponde a

1 giro completo da roda por segundo. O robô contém 8 leds em torno do robô e um auto-

falante para geração de som (Ferreira et al., 2014). O robô contém também 8 sensores

de infra-vermelho para veri�car a proximidade com obstáculos. Estes sensores não estão

dispostos de uma forma linear, existindo mais sensores na frente do robô para evitar a

colisão com obstáculos à frente. A Figura 4.6 mostra a disposição espacial dos sensores em

Figura 4.6: Disposição espacial dos sensores de proximidade em torno do robô e-Puck
(EPFL, 2013).

torno do robô. A arquitetura do robô e-Puck contém também uma câmera com resolução

de 640 × 480 pixels, três acelerômetros, além de microfones para a captação de sons. O

processador é um microcontrolador da família PIC. Contém uma bateria recarregável com

autonomia por entre 2 e 3 horas. Está disponível a interface Bluetooth para comunicação

entre os robôs (Ferreira et al., 2014).
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Tabela 4.1: Principais trabalhos de robótica coletiva investigados.

Referência Tarefa e Indivíduos/ Software Arquitetura Resultados
Abordagem Grupos Investigada

(Beckers et al., 1994) Forrageamento, Homogêneo Player/Stage Khepera, Formação de cluster
Clusterização, Distribuição objetos.
AFD.

(Shu et al., 1995) Planejamento, Heterogêneo SIMD, Small robot Forças externas,
ACs. DAP Fortran. Desvio de obstáculos

(Behring et al., 2001) Planejamento, Homogêneo Robocup Small Robot, Efeito ziguezague
ACs. QuickCam 2.

(Martinoli et al., 2004) Forrageamento, Homogêneo Webots Khepera Agrupamento,
AFD. Tamanho do cluster.

(Nourbakhsh et al., 2005) Busca e resgate, Heterogêneo USARsim USARobot, Feedback do time,
I Coordenação.

(�ahin, 2005) Forrageamento Homogêneo Player/Stage Khepera. Coordenação do time,
ACO, PSO. Estratégias

(Lerman et al., 2005) Levantamento, Homogêneo Player/Stage Khepera, Forças externas,
Forrageamento, Desvio de obstáculos,
AFD. Interação.

(Krishnanand, 2005) Planejamento, Heterogêneo Matlab Kinbots Líder-seguidor,
GLOW-WORM. Luminescência,

Espalhamento.
(Nishinari et al., 2006) Dinâmica coletiva Homogêneo VDEAR Small Robot, Comportamento de seguir,

ACs. Efeito de colisão.
(Kantor et al., 2006) Formação, Heterogêneo IEEE 802.11 GPS Robots Modi�cação de trajetória,

Busca e Resgate, Mote sensors Diferença temperatura.
REDE.

(Sugawara et al., 2007) Forrageamento, Homogêneo - DCMotor Distribuição objetos,
AFD. Tempo de comunicação.

(Liu et al., 2007) Forrageamento, Homogêneo Player/Stage Linux Bots, Divisão trabalho,
AFD. Energia do time,

Equilíbrio time.
(Hamann et al., 2007) Forrageamento, Heterogêneo BReve Small Robot Reação do time,

ACO. Difusão Feromônio.
(Marjovi et al., 2009) Identi�cação Homogêneo Player/Stage, Khepera III, Detecção de objetos,

de objetos, C++ Detecção de fogo,
A*. Tempo em labirintos.

(Win�eld, 2009) Forrageamento, Heterogêneo - Slugbot Rastreamento,
AFD. Espalhamento.

(Basilico et al., 2009) Busca e resgate, Heterogêneo USARSim Pioneer P3AT Área de cobertura,
MCDM. Mapas de rastros,

Tempo de exploração.
(Ducatelle et al., 2010) Forrageamento Heterogêneo Swarmanoid Eyebots Realiazação de trajeto,

ACO. Footbots Congestionamento,
Espalhamento.

(Akbarimajd, 2012) Planejamento, Homogêneo Matlab Small Robot Comportamento coletivo,
ACs. Comportamento individual.

(Ioannidis et al., 2011b) Planejamento, Homogêneo Webots e-Puck Mestre-escravo,
ACs. Desvio de obstáculos.

(Marchese, 2011) Planejamento, Homogêneo - SIMD machine Obstáculo virtual,
ACs. Colisão de robôs.

(Calvo et al., 2012) Vigília e Homogêneo Player/Stage Pioneer 2Dx Ferômonio,
Exploração, Posição de depósito,
ACO. Área coberta.

(Vargas et al., 2012) Coleta seletiva Homogêneo Simbad, Eyebots Energia do time,
PSO. Java 3D Footbots Topologia.

(Ferreira et al., 2014) Formação, Homogêneo Webots e-Puck Líder-seguidor,
ACs. Desvio de obstáculos.

Efeito ziguezague.
(Oliveira et al., 2015) Planejamento, Homogêneo Webots e-Puck Efeito ziguezague,

ACs. Desvio de obstáculos.
(Silva, 2015) Formação, Homogêneo Webots e-Puck Líder-seguidor,

ACs, AGs. Desvio de obstáculos.
(Boukas et al., 2015) Resgate Homogêneo VSLAM Próprio Líder-seguidor,

ACs. Construído Resgate
(Tsiftsis et al., 2016) Planejamento, Homogêneo Compilador FPGA Densidade

ACs. VHDL
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4.8 Ambientes de simulação

Os ambientes de simulação de robôs são de extrema importância para pesquisas em

robótica (Tikhano� et al., 2008). Com o auxílio deles, é possível criar modelos para teste

de teorias, ideias ou e�ciência de métodos, antes de embarcar a aplicação em um robô

físico. Assim, a implementação de testes em ambientes de simulação antes dos testes com

robôs reais é uma prática comum (Ferreira et al., 2014). Desta forma, é possível utilizar um

ambiente de simulação desenvolvido especialmente para determinado robô e determinada

aplicação ou utilizar algum simulador genérico. Porém, deve-se ter em mente que um

modelo de simulação não provê toda a complexidade existente em um ambiente real, além

de não garantirem que a aplicação seja embarcada diretamente no robô real através do

ambiente de simulação (Tikhano� et al., 2008). Contudo, é recomendável a utilização

de um motor de física para simular a movimentação mais real dos robôs em simulação.

Alguns simuladores genéricos utilizam a ODE (Open Dynamics Engine) (Smith, 2013),

Bullet Engine (Coumans, 2013a) ou PhysX (Green, 2013). As duas primeiras são engines

de código aberto testadas em dezenas de aplicações. A última é uma engine proprietária

desenvolvida pela empresa Nvidia (Ferreira et al., 2014).

Para a escolha de um ambiente de simulação para a execução dos testes deste trabalho,

foi de�nido que seria necessário que o simulador tivesse a capacidade de simular o robô

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 já havia sido

adquirido no Laboratório de Computação Bio-inspirada (LCBio) e no Grupo de Pesquisa

Robótica Bio-Inspirada (Robo-Bio). Apesar de ser possível de implementação em seis

linguagens, dentre elas, C, C++, Java, Python, Matlab e URBI, para este trabalho as

implementações foram feitas em linguagem C, que facilita a embarcação em robôs reais

sem a necessidade de adaptações. O Webots EDU utiliza o motor de dinâmica ODE que

obteve resultados satisfatórios nos experimentos desenvolvidos neste trabalho.

4.9 Implementação da Movimentação do Robô

Para a movimentação do robô na plataforma Webots EDU seja por deslocamento ou

por rotação, é necessário implementar a forma como as rodas irão se comportar dado

um determinado comando. Em tarefas onde o robô tenha que se deslocar uma série

de movimentos discretos são realizados pelo robô. É necessário que o robô execute um

comando de rotação para um determinada orientação ou que se desloque por uma distância

determinada em uma translação. Assim, o robô saberá em qual posição e orientação ele

está em determinado momento (Ferreira et al., 2014).

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

perimentos usando o ambiente de simulação Webots EDU para o robô e-Puck, tanto para
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a localização do robô, quanto para sua movimentação. A primeira, mais simples, foi utili-

zada nos experimentos utilizando-se o conceito de odometria. Por não obter sucesso com

essa abordagem, uma solução foi apresentada utilizando-se o conceito de movimentação

por GPS (Ferreira et al., 2014).

4.9.1 Movimentação por Odometria

A odometria é um dos métodos mais amplamente utilizados para estimar a posição de

um robô e é um dos conceitos mais amplamente utilizados em robótica móvel. Sabe-se

que a odometria proporciona uma boa precisão em curto prazo, é barata de implantar,

mas gera resultados imperfeitos para grandes distâncias percorridas. A idéia geral da

odometria é a integração de informação incremental do movimento ao longo do tempo, o

qual envolve uma inevitável acumulação de erros. A acumulação de erros de orientação

causa grandes erros na estimação da posição, os quais vão aumentando proporcionalmente

com a distância percorrida pelo robô. Apesar destas limitações, muitos pesquisadores

concordam que a odometria é uma parte importante do sistema de navegação de um

robô, e que deve-se usar com medidas do posicionamento absolutas para proporcionar

uma estimativa de posição mais con�ável (Borenstein and Feng, 1996; Ferreira et al.,

2014).

Para a implementação da odometria, é necessário um codi�cador preso nas rodas do

robô que informa quantos passos de revolução foram executadas até aquele momento.

Com essa informação é possível estimar a distância de fato percorrida pelo robô. A partir

da medida de raio de cada roda (rr) do robô, e a quantidade de passos de revolução (prev)

para uma rotação completa desta roda, podemos aplicar a fórmula: rev = prev
2π×rr

para

descobrir quantos passos são necessários para percorrer determinada distância no ambiente

de simulação (Ferreira et al., 2014). Para estimar a quantidade de passos para atingir uma

determinada rotação Θ, também é necessário conhecer a distância existente entre as duas

rodas do robô baser, sabendo-se isto, utiliza-se a seguinte fórmula: passos = prev×baser
(360÷Θ)×2π×rr

.

Especi�camente para os robôs e-Puck, é sabido que uma rotação completa da roda é feita

em 1000 passos de revolução, a distância entre as rodas é de 52 milímetros e o raio das

rodas é em torno de 21 milímetros. O simulador Webots EDU contém um codi�cador

de odometria implementado nativamente para os robôs e-Puck, assim, os experimentos

apresentados neste trabalho foram realizados com o auxílio da odometria para a estimação

da posição e orientação dos robôs (Ferreira et al., 2014).

4.9.2 Movimentação por GPS

O problema da localização é um dos cenários na área de robótica que tem sido bas-

tante investigado e apresenta diversas soluções. Estas soluções incluem a utilização de

sensores associados ao sistema de locomoção bem como sensores para identi�cação de
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marcadores externos. Uma solução interessante é a utilização de um sistema de GPS

(Global Positioning Sensor). Este sistema permite resolver o problema da localização do

robô com diferentes resoluções (m/cm) mas apresenta desvantagens importantes, dentre

elas, limitações à sua utilização no interior de espaços ou em locais muito congestionados

(Agrawal and Konolige, 2006), além de um custo ainda considerado alto.

Neste trabalho, um problema encontrado na utilização da abordagem de odometria foi

o fato dos robôs não �carem 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 correção da guinada (yaw) se fez necessária para otimizar o recurso

de GPS, já que os robôs realizam vários movimentos de rotação. Para o re�namento da

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

4.10 Considerações �nais

Neste capítulo, foram apresentados alguns dos principais conceitos a respeito de robó-

tica coletiva que serão importantes para a compreensão 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 movimentação individual dos robôs representado pelo

AFD proposto em (Lerman et al., 2005) e (Win�eld, 2009). No entanto, neste trabalho, o

processo embutido na concepção e implementação de cada estado segue regras diferentes.

A tarefa de busca e vigília proposta em (Calvo et al., 2011b), mais especi�camente o

algoritmo denominado (IAS), foi uma importante inspiração para evitar muitas colisões

entre os robôs, uma vez que o feromônio invertido tem a propriedade de repelir os agentes,

assim como o trabalho de (Ando et al., 2006), que inspirou a utilização do controle de

robôs realizado através em sistemas bio-inspirados. Os experimentos foram implementa-

dos no ambiente Webots EDU (Coumans, 2013b) simulando o robô e-Puck (EPFL, 2013),

pela grande quantidade de trabalhos já realizados a partir desta arquitetura em robó-

tica e também por ser a arquitetura adotada pelo laboratório ao qual esta pesquisa foi

realizada.
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CAPÍTULO 5

Modelos para controle de robôs

A partir do estudo dos trabalhos discutidos da literatura de robótica foi possível ob-

servar que modelos para controle de robôs utilizando robótica de enxames e autômatos

celulares são escassos e que os trabalhos existentes são desenvolvidos para um propósito

especí�co. Assim, no presente trabalho, modelos de dinâmica coletiva baseados em ACs

serviram como inspiração para a criação de um novo modelo baseado em ACs utilizado

para sistemas que envolvem robôs móveis de busca em ambientes complexos dispondo de

múltiplos recursos. Três tarefas e seus respectivos modelos de navegação propostos neste

trabalho são apresentadas neste capítulo: forrageamento, coleta seletiva e busca e resgate.

Além disso, as de�nições e adaptações necessárias para a implementação no ambiente de

simulação 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 níveis: o nível de

cada robô individual e o nível do ambiente onde o time de robôs atua. Primeiramente, o

nível do robô individual será detalhado; em seguida será apresentado o nível do ambiente.

O modelo de cada robô pode ser descrito por um autômato �nito determinístico de

quatro estados, assim como é apresentado na Figura 5.1. Cada estado será detalhado para

a compreensão do sistema de busca de maneira geral. Inicialmente, cada robô permanece

no estado searching até que ele encontre algum objeto/comida. Ao encontrar algum

objeto dentro de seu raio de visão o robô entra no estado de grabbing para capturar o
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O nível do ambiente pode ser divido em três etapas principais. A primeira etapa

consiste na abstração do campo de piso que representa as unidades de comida. A segunda

etapa refere-se à criação do campo de piso do processo de searching. Neste caso, o ambiente

é modi�cado na presença de um robô em uma determinada célula. A cada passo de

tempo o robô deposita feromônio na sua célula e nas células adjacentes. Além disso, esse

feromônio possui uma taxa de declínio com o passar do tempo. O feromônio depositado

no ambiente tem o efeito de repulsão entre os agentes, pois cada robô escolhe células de

menor valor para realizarem seu movimento. O terceiro nível de abstração refere-se ao

campo de piso relacionado à busca do ninho para depósito de cada uma das unidades de

comida após serem coletados. Para isso, foram utilizados dois campos de piso, um que se

refere à distância de cada célula à cada um dos ninhos, e outro que refere-se ao campo de

piso dinâmico que dá a contagem da quantidade de robôs perto do ninho para cada célula

do campo de piso que contém um robô.

A seguir os 4 estados da MEF apresentada na Figura 5.1. Posteriormente, o processo

de resolução de con�itos executado em estados (searching e homing) será apresentado.

Posteriormente, algumas melhorias do modelo inicial serão apresentadas.

5.1.1 Busca no forrageamento

No estado searching, somente a posição dos ninhos e a geometria do ambiente são

determinadas e conhecidas pelo enxame de robôs, o que torna essa busca global. A

comunicação pelos agentes é indireta, ou seja, os mesmos não trocam mensagens, mas

compartilham um único ambiente geral. Cada robô comunica-se com os demais robôs do

enxame de maneira indireta através de um processo coordenado denominado estigmer-

gia, utilizando-se do feromônio, um traço deixado no ambiente enquanto eles se movem,

contendo a informação global da trajetória de todos os robôs. Essas interações indiretas

obtidas através de traços de feromônio 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 e�ciente. Sabe-se que as formigas não trocam informações diretamente,

elas apenas trocam estímulos de forma indireta. O feromônio, que está representado em

cada célula do campo de piso de busca, é compartilhado globalmente por todos os robôs

do enxame. A cada célula é atribuído um valor de constante que representa o feromônio

que cada robô deposita durante o processo de busca. Valores mais baixos correspondem

às células que são menos visitadas pelos robôs, por outro lado, valores mais altos repre-

sentam as células que foram mais visitadas ou tangenciadas pelos robôs. Cada célula x

do campo de busca é atribuído o valor 0 no primeiro instante de tempo t = 0.

Além da informação do campo de feromônio, cada robô pode ter um campo de visão na

localização dos alimentos, que simula a capacidade dos robôs processarem imagens locais

e identi�carem os objetos que devem coletar. Ou seja, um robô é capaz de encontrar
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um alimento dentro do seu raio de visão (rv), e este raio de visão é de�nido a partir da

vizinhança da célula central à qual o robô encontra-se naquele instante de tempo. Dessas

situações foram utilizados nas simulações: (i) o robô não usa a leitura (rv = 0) ou (ii)

considera-se que a precisão dos sensores é capaz de identi�car objetos apenas nas células

adjacentes ao robô (rv = 1). Assim, foram considerados campos de visão rv = 0 e rv = 1.

A transição de um robô de uma célula para a outra é um modelo de primeira escolha, ou

seja, o robô seleciona sempre a célula do campo de piso com menor valor de feromônio que

está contida dentro do raio de sua vizinhança. Os con�itos são resolvidos de maneira não

determinística, conforme será apresentado na seção 5.1.5. Neste caso, a ideia é justamente

utilizar a estigmergia de forma inversa, ou seja, cada robô evita o caminho já percorrido

por outro robô, pois isso signi�ca que provavelmente naquela porção de campo de piso não

existe nenhuma comida, uma vez que cada robô veri�ca a existência de alimento ao mover-

se para uma determinada célula discreta, diferentemente do modelo de Calvo et al. (2011a)

que contemplou um modelo contínuo. Se existem duas unidades de comida dentro do raio

de visão do robô, 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 aleatória. Neste caso, os robôs criam campos de força

denominados repulsão (Song et al., 2006). Além de fazer a veri�cação, o robô ainda deixa

um estímulo de feromônio no ambiente. Esse estímulo engloba a célula visitada e as células

adjacentes, considerando um raio rf do AC, que está sendo considerado na vizinhança para

difusão do feromônio, similar ao modelo de dinâmica de pedestres em (Schadschneider,

2001b). Além disso, com o passar do tempo, o traço deixado por cada robô no campo de

piso perde parte dos estímulos, caso não seja reforçado, e evapora gradativamente similar

ao declínio de feromônio descrito em (Schadschneider, 2001a). O valor do feromônio no

campo de piso da busca é determinado a cada instante. Inicialmente em t = 0, todas as

células recebem um valor inicial de feromônio igual a zero. Posteriormente, cada célula

visitada por um robô é acrescida por uma constante δ na célula central ou δ′ na célula da

vizinhança dentro do raio de difusão rf , conforme é apresentado na Equação 5.1.

xt+1
(i+a)(j+b) =

{

xt
(ij) + δ ← a = 0, b = 0

xt
(i+a)(j+b) + δ′ ← 0 < a ≤ rf , 0 < b ≤ rf

(5.1)

A etapa de declínio afeta todas as células do reticulado a cada passo de tempo t:

toda célula com valor diferente de zero é decrescida por uma constante β conforme é

apresentado na Equação 5.2.

xt+1
ij = xt

ij − β (5.2)

Na implementação de versões preliminares do modelo de forrageamento, foi observado

uma tendência à repetição de caminhos no modelo puramente baseado em feromônio
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invertido. A �m de reduzir a repetição de caminhos já percorridos, um fato recorrente

nesse modelo de feromônio invertido, uma memória �nita Q auxiliar foi implementada,

conforme apresentado na Figura 5.4, inspirada na Tabu Search (Glover, 1989), (Glover,

1990). O modelo sem a utilização da memória é denominado neste trabalho de Cellular

Automata Ant (CAA) model usado na análise formal. Enquanto que a aplicação da

memória faz com que o modelo seja denominado de CAAM.

Figura 5.4: Exemplo de memória com política de �la para o robô da arquitetura e-Puck
proposta para o processo de busca (EPFL, 2013).

A memória foi implementada com a política de �la, sendo muito importante para

otimizar o processo de busca, já que evita que os robôs escolhessem uma célula já visitada

por si mesmo recentemente, aumentando dessa forma a performance do sistema. Assim,

a cada passo de tempo t quando um robô visita uma determinada célula no processo

de busca, ele adiciona a posição exata dessa célula à sua �la. Antes de mover-se para

qualquer célula pelo modelo de primeira escolha, o robô percorre a sua �la e veri�ca se

aquela célula não foi previamente visitada num passo de tempo anterior. Neste caso, o

robô escolhe uma outra célula para realizar o seu movimento, desde que esta não esteja

na �la.

Duas situações condicionais também devem ser veri�cadas. A primeira refere-se à

quando o robô encontra-se na situação de deadlock, ou seja, não existe mais nenhuma célula

na vizinhança que não tenha sido visitada pelo robô. A segunda refere-se à condição de

�la cheia. Nas duas situações, a �la daquele robô é totalmente esvaziada, pelo fato de que

muitas das vezes torna-se dispendioso remover um elemento por vez, já que o robô pode

voltar a uma situação de deadlock ou �la cheia em um curto passo de tempo. À medida

que esta �la cresce, o processo de busca passa a consumir muito processamento, portanto,

um ajuste nas constantes que determinam o tamanho desta �la torna-se essencial. Além

disso, memórias muito grandes acabam gerando áreas que são bloqueadas pelo próprio

robô e que poderia conter um objeto ou deadlocks que esvaziariam periodicamente a �la

tornando-se um processo desvantajoso.

5.1.2 Captura no forrageamento

O processo de recolher e capturar o alimento pelo robô pode ser entendido de duas

maneiras, dependendo do raio de alcance da visão do robô. Quando o robô não tem raio

de visão (rv = 0), o mesmo deve sobrepor o alimento para então capturá-lo. Neste caso,
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cias poderia ser utilizado, tais como, distância Euclidiana, de Manhattan ou de Disjsktra

(Alizadeh, 2011). Neste caso, o modelo considera que as células mais próximas ao ninho

Ai assumem os menores valores, enquanto que as células mais distantes são atribuídas

com valores mais altos. O campo de piso estático W i
static(x) é calculado iterativamente.

Inicialmente, sala é dividida em uma grade retangular e ao ninho Ai é atribuído um valor

� 1 �, sendo considerada a primeira camada a ser calculada. Posteriormente, todas as

células consideradas de segunda camada, adjacentes às células de primeira camada, são

calculadas de acordo com as seguintes regras:

1. Se uma célula tem valor �η�: (i) todas as células adjacentes nas direções verticais

ou horizontais são atribuídas com o valor �η + 1� e (ii) todas as células adjacentes

nas direções diagonais são atribuídos o valor �η + λ�.

2. Se existem con�itos na atribuição de um valor de uma célula, uma vez que cada célula

é adjacente a várias outras células que podem ter valores η ou posições diferentes o

menor valor calculado de acordo com cada vizinha é atribuído à célula em con�ito.

No algoritmo, considera-se λ > 1, que representa o fato de que a distância entre

duas células diagonais adjacentes é maior que nas direções horizontal ou vertical. Nos

experimentos, foi utilizado o valor λ = 3
2
, sendo este o valor que mais se aproxima de√

2 = 1.414, que representa a hipotenusa do triângulo.

À medida que novas células têm o seu valor de piso atribuído, suas vizinhas terão

seu valor calculado no próximo passo de tempo. O processo é repetido até que todas as

células são avaliadas. Paredes também são considerados quando da de�nição do grid. Às

células pertencentes às paredes são atribuídos valores muito elevados de campo piso. Isto

assegura que os robôs nunca tentarão ocupar uma destas células.

Foi apresentado em (Alizadeh, 2011) que o uso apenas do campo de piso estático

como em (Varas et al., 2007) não é apropriado a este tipo de modelo, porque longas

�las foram observadas próximo às metas. De forma, similar, esse comportamento seria

incompatível na tarefa de forrageamento, quando é esperado um grande número de robôs

no enxame. Assim, neste trabalho foi utilizado um campo de piso estático em conjunto

com um campo de piso dinâmico que ajuda a evitar a formação de �las próximas ao ninho.

Para implementar esta estratégia, o algoritmo de (Alizadeh, 2011) foi utilizado, no qual

o número de robôs em torno do ninho é utilizado e in�uencia a escolha do melhor ninho

a depositar o alimento. No presente modelo, diferentemente do modelo em (Alizadeh,

2011), o robô não troca essa escolha ao longo da movimentação depois que ele decide o

ninho para depositar o alimento coletado. No entanto, o campo de piso dinâmico tenta

evitar a formação de longas �las e a diminuição de con�itos próximo aos ninhos. Neste

modelo, é determinado o peso de uma célula x em relação à um ninho A no i-ésimo passo

de tempo WA
i (x). Inicialmente, WA

static(x) é utilizado de tal forma que ele representa a
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distância de cada célula x do reticulado até o ninho Ai. Para cada célula x que é ocupada

(vi) por um robô no etapa i-ésimo deve-se calcular TA
i (x) de acordo com a Equação 5.3.

TA
i (x) = PA

i (x) +
1

2
EA

i (x) (5.3)

De tal maneira que as seguintes premissas devem ser satisfeitas:

1. if N < max(WA
static(x))

→ then WA
i (x) = WA

static(x) + α× TA
i (x)

2. else WA
i (x) = max (WA

static(x))

Conforme a seguinte con�guração:

1. PA
i (x) = {y|WA

static(y) < WA
static(x) and y ∈ Vi},

2. EA
i (x) = {y|WA

static(y) = WA
static(x) and y ∈ Vi}.

Os valores PA
i (x) e EA

i (x) representam o número de robôs que estão em células de

valores menores (P ) ou iguais (E) às que possuem um robô que coletar um objeto estão

no estado homing. Em (Alizadeh, 2011) todas as outras células são calculadas (vazias ou

ocupadas por um pedestre). Neste modelo, somente as células que contêm um robô são

calculadas e para o valor de cada uma dessas células é acrescido um valor que representa

quantos robôs pertencem à células menores ou iguais que o robô da célula que está sendo

avaliada. Se a constante α for igual a 0, então o modelo torna-se o modelo proposto em

(Varas et al., 2007). Quando usamos um valor para α > 0 os robôs não são capazes de

mudar o caminho para um ninho previamente escolhido, mas com essa modi�cação os

robôs são capazes de evitar congestionamento e formação de �las próximo aos ninhos.

Finalmente, os pesos de uma célula x no passo i ≤ 1 é ajustado por Wi(x) e é calculado

pela seguinte Equação 5.4:

Wi(x) = min{WA
i (x)|A é um ninho do ambiente}. (5.4)

Como estamos utilizando um modelo de primeira escolha, então o robô escolhe a

célula de menor valor do campo de piso homing durante o processo de depósito e evita os

con�itos, usando os mesmos critérios no estado searching e que serão descritos na seção

5.1.5. Além disso, o robô é conhecedor da posição à qual ele faz parte através de um

compartilhamento global e centralizado de informações e adicionalmente, cada robô sabe

para onde ele deve mover-se, uma vez que cada um desses robôs recebe um mapeamento

do ambiente.
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5.1.4 Depósito no forrageamento

O depositing é o último estado do ciclo percorrido pelo robô para coletar um objeto

e levá-lo ao ninho. Quando o robô chega ao ninho e está carregando uma comida, o

robô deixa a comida nessa célula e volta ao ambiente para procurar mais comida, saindo

da posição de depósito no ninho e retornando ao estado searching. Nesse modelo, foi

considerado apenas um passo de tempo. No entanto, se já não existe mais nenhuma

comida no ambiente e não existe mais nenhum robô no estado homing, então o processo

de busca é encerrado.

5.1.5 Resolução de con�itos e movimentos do robô

Cada robô tenta movimentar-se para uma célula de menor valor, tanto quando está no

estado searching ou ainda quando está no estado homing. A diferença entre os dois está na

métrica utilizada. No caso do searching, essa métrica é dada pelo campo de piso de busca

e equivale ao valor do feromônio nas células, considerando-se um possível bloqueio pela

�la Q. No caso do homing, essa métrica é dada pelo campo de piso de homing e equivale

ao valor de Wi(x) dado pela Equação 5.4. No entanto, alguns con�itos podem ocorrer

durante essa decisão de se deslocar para a célula de menor valor. Em (Varas et al., 2007)

foram apresentados alguns desses con�itos, conforme exempli�cado na Figura 5.6, onde os

números correspondem ao valor do campo de piso em uma célula, os arcos representam as

intenções de movimento, e os símbolos representam os pedestres em várias situações que

serão descritas a seguir. (a) Círculo preenchido (representa uma situação sem con�itos):

o robô 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)

Círculos abertos (situação de con�ito entre dois robôs): dois robôs tentam movimentar-se

para a mesma célula, caracterizando um con�ito. Nesse caso, um valor aleatório decide

qual robô realizará o movimento, enquanto os perdedores �cam parados. (c) Triângulo

preenchido (situação de con�ito entre duas células): duas células com o mesmo campo de

piso, os robôs decidem aleatoriamente para qual célula devem realizar o movimento. É

possível perceber que esse método para resolução de con�itos agrega não determinismo ao

modelo de forrageamento, mesmo que a decisão seja realizada por um modelo de primeira

escolha.

No modelo em (Varas et al., 2007), além dos con�itos na Figura 5.6 a situação de pânico

é tratada. Entretanto, neste trabalho, devido ao fato de se tratar um modelo de enxames

de robôs para a realização da tarefa de forrageamento, optamos por não contemplar o

comportamento social de pânico agregado ao modelo apresentado em (Varas et al., 2007),

uma vez que o objetivo do enxame de robôs é realizar a tarefa proposta no menor tempo

possível e o comportamento social de pânico encontrado em pedestres numa situação de

risco, não contribui para o desempenho do enxame.
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esvaziada no caso de memória cheia, e os novos elementos são inseridos à medida

que o robô realiza seu movimento (política original do CAAM).

2. A memória é completamente esvaziada no caso de deadlock e remove-se apenas o

primeiro elemento que entrou no caso de memória cheia, assim a nova posição é

inserida ao �nal da �la (primeira política avaliado no CAAQ).

3. A memória sofre alteração de apenas do primeiro elemento no caso de deadlock,

assim a nova posição é inserida ao �nal da �la, e é completamente esvaziada no caso

de memória cheia (segunda política avaliada no CAAQ).

4. A memória não é esvaziada em caso de �la cheia ou deadlock utilizando-se a política

de �la para os dois casos (terceira política avaliada no CAAQ).

Os resultados na avaliação dessas políticas são apresentadas e discutidas no próximo

capítulo.

Regresso probabilista elitista

Uma alternativa probabilística 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 probabilísticos anteriores baseados em AC para a mo-

delagem de dinâmica de multidão durante uma evacuação (Schadschneider et al., 2011).

No modelo PCAAM não é considerado o campo de piso dinâmico adotado no modelo

original CAAM (Lima and Oliveira, 2017a), a partir de uma adaptação do campo de

piso dinâmico em (Alizadeh, 2011). Esta nova abordagem foi criada com o intuito de

melhorar o tempo que se leva para �nalizar a tarefa de forrageamento e também reduzir

o tempo de processamento gerado a partir do cálculo do piso dinâmico. A nova ideia de

se utilizar um modelo probabilista partiu do pressuposto de que a aglomeração perto dos

ninhos seria diminuída através da inserção de um elemento probabilista para a escolha

das novas células. No entanto se essa escolha for extremamente aleatória, a busca tende a

se afastar muito da rota ótima. Esse comportamento deve-se ao fato de que o campo de

piso estático fornece a distância ótima entre qualquer célula do reticulado e cada um dos

ninhos. Entretanto, para um mesmo ninho, as distâncias das células de uma vizinhança

têm diferenças mínimas entre elas, podendo assumir uma diferença máxima de 3� equiva-

lente à distância entre 2 células em diagonais opostas, se for adotado λ = 1, 5. Assim, se

for realizado um sorteio probabilístico baseando-se apenas nas informações de campo de

piso (de forma similar à ideia da roleta no AG) para escolha da próxima célula, aumente

bastante a probabilidade de escolha de uma célula mais distante da meta, a cada passo.

Como resultado, os robôs não conseguem chegar com facilidade aos ninhos, atrasando a

�nalização da tarefa de forrageamento.

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

probabilidade de escolha das piores vizinhas. Cada robô escolhe um caminho a seguir no
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estado de homing, considerando-se a distância para o ninho mais próximo em cada célula

da sua vizinhança. Esta informação é armazenada em cada célula xij em Wstatic(x
t
ij). O

processo de decidir o movimento é uma função probabilística elitista, onde o robô escolhe

com alta probabilidade as células mais próximas ao ninho, depois da leitura dos valores

de Wstatic(x
t
ij) associados a todas as células da vizinhança baixos valores de probabilidade

são associados às demais células da vizinhança. O processo de decisão do próximo passo

inicia-se atribuindo valores cij para cada célula da vizinhança. Se uma ou mais células

tem o menor valor Wstatic(x
t
ij) no ηmxij

, o valor cmax é atribuído às células. Por outro lado,

se as células não têm o valor mais baixo, o valor cmin é atribuído às células. As variáveis

cmax e cmin são parâmetros do modelo que devem ser ajustados pelo projetista. O ideal

é que o sorteio tenha uma tendência elitista, porém permitindo que outros pontos sejam

sorteados eventualmente. Cada célula tem uma probabilidade cij de ser escolhido dentre

um total
∑m

ij=0 cij, que representa a soma de todos os valores cij na ηmxij
. A Equação 5.5

representa a função de probabilidade decisão P (xij).

P (xij)
t+1 =







cmax∑m
ij=0 cij

← xt
ij ≤ ∀(xij) ∈ ηmxij

cmin∑m
ij=0 cij

← xt
ij > ∀(xij) ∈ ηmxij

(5.5)

Após o processo de decisão do próximo passo, o robô movimenta-se para a célula

xij escolhida na sua vizinhança. Este movimento de escolha probabilístico elitista impede

a formação 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 à uma escolha puramente determinística, em um modelo

de primeira escolha. A título de exemplo, esses fenômenos (�las, jamming e inércia) são

observados no modelo CAAM quando se usa α = 0, uma vez que o campo de piso dinâmico

é ignorado e o modelo torna-se de primeira escolha. Os resultados e análises do modelo

PCAAM foram apresentados em (Lima and Oliveira, 2016b) e são discutidos no próximo

capítulo.

Regresso probabilista híbrido

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 deposição de objetos. A partir de experimentos com o modelo inicial CAAM

foi possível constatar que os ninhos não são igualmente utilizados nem mesmo com a

adoção do campo dinâmico. Os agentes tendem a ir diretamente para o ninho que tem a

menor distância para todas as células do meio ambiente, devido à força do campo de piso

estático. Este fenômeno ocorre devido à forte força física que é dada ao campo estático,

ou seja, o agente sempre tende a ir para a célula de menor valor.
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Visando a obtenção da utilização mais distribuída dos ninhos (ver Figura 5.7), a nova

estratégia de homing usa uma escolha probabilística sobre uma grande parte do ambiente.

No entanto, como será mostrado neste trabalho, um movimento puramente probabilista

atrasa o desempenho da equipe devido à fraqueza no poder que é dado para o campo de

piso estático WA
static(xij), que contém o menor caminho entre qualquer célula e um ninho

A. Uma vez que as distâncias em uma vizinhança de raio 1 pode diferir 2 unidades no

caso extremo, quando o robô está longe de qualquer ninho as probabilidades envolvidas

são muito semelhantes e torna a escolha aleatória ruim, pois mistura-se a convergência

para o ninho. A Equação 5.6 apresenta o movimento probabilista se a célula é maior do

que xij > dAk (distância estipulada), que chij = |ηmxij
| ∗10−7∗k, para cada 1 < k < |ηmxij

| se
xt
ij ≤ ∀(xij) ∈ ηmxij

, que evita a mesma escolha ninho. O valor chij representa cada célula

avaliada no ηmxij
vizinhança.

P (xij)
t+1 =

chij
∑m

ij=0 c
h
ij

← xij > dAk (5.6)

Numa segunda fase, a escolha probabilística é agregada com uma estratégia de movimento

probabilístico elitista Lima and Oliveira (2016a), aqui designado como estratégia híbrida.

Em seguida, os valores de distância para o ninho são atribuídos cij para cada célula assim

como Lima and Oliveira (2017a). Se uma célula tem o menor valor no ηmxij
, a cmax valor é

atribuído à célula. Em todos os outros casos, cmin valor é atribuído à célula. Cada célula

tem um ceij probabilidade de ser escolhida de um total de
∑m

ij=0 cij no ηmxij
. A equação

para o movimento da escolha elitista probabilística P (xij) é mostrada na Equação 5.5.

Quando um robô se aproxima de uma certa distância dAk de um dos ninhos A, o robô irá

convergir para o movimento probabilista elitista como mostrado na Equação 5.5 da atual

célula xij para o ninho mais próximo A. A vantagem da ideia aqui proposta combina o

poder de um movimento quase aleatório, e um atrator que faz movimentos mais precisos

perto do ninho selecionado usando a Equação 5.5. Se a célula de valor inferior xij ≤ dAk

ao selecionado, os agentes são guiados pela Equação 5.5. Em todos os outros casos, os

robôs são guiados através da Equação 5.6.

Regresso probabilista híbrido com cálculo de densidade

Uma última estratégia de homing foi avaliada e o modelo de forrageamento resultante

foi denominado Density Cellular Automata Ant Memory (DCAAM). Essa estratégia visa

melhorar a distribuição dos ninhos e também o desempenho médio de tempo T da equipe

(ver 5.8). O estado homing aqui proposto baseia-se na ideia de que as formigas têm 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 às diferen-

tes taxas de hidrocarbonetos espalhados pelo ambiente (Gordon, 2007). Eles também
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descrito a seguir.

Neste contexto, podemos destacar que a elaboração do processo de searching baseia-

se na ideia de utilização de feromônio invertido, proposto inicialmente em (Calvo et al.,

2011a). Esta técnica de busca permite que exista uma melhor distribuição do time de

robôs dentro do ambiente. No entanto, neste trabalho, foi utilizado um modelo de difusão

de feromônio discreto e mais complexo, com novas constantes para prover um melhor

espalhamento do time de robôs. Além disso, em (Calvo et al., 2011a) o modelo de busca é

probabilístico, enquanto que no modelo inicial CAAM utilizamos um modelo de primeira

escolha com resolução de con�itos não-determinística. Ou seja, uma célula de menor valor

é escolhida pelo robô e caso existam células com o menor valor, uma delas é escolhida

aleatoriamente. Além disso, os modelos de dinâmica populacional descritos em (Nishi-

nari et al., 2006) também adotaram um modelo de feromônio. Entretanto, o mesmo foi

utilizado como elemento de atração e não de repulsão. Por outro lado, os modelos (Kir-

chner and Schadschneider, 2002) e (Schadschneider, 2001a) usaram o conceito de declínio

e difusão, sem uso da terminologia de feromônio. Adicionalmente, para evitar a repetição

de caminhos no CAAM uma estratégia de memória curta baseada em �la foi adotada. A

�la utilizada neste trabalho é inspirada na Tabu Search (Glover, 1989). Essa �la, além

de prover uma disposição mais esparsa do time de robôs dentro do ambiente também

ajuda o time evitar a visitação de locais recentemente percorridos, especialmente quando

os parâmetros não estão inicialmente ajustados.

O processo de grabbing considera que cada robô seja capaz de coletar um único objeto

por vez como em (Beckers et al., 1994). Além disso, quando o robô veri�ca que tem um

objeto dentro do seu raio de visão ele pega o objeto dentro no próximo instante de tempo,

desde que não seja detectado nenhum con�ito. O processo de depositing é constituído de

um único passo de tempo e consiste em depositar a comida coletada pelo robô dentro do

ninho escolhido.

A elaboração do processo de homing deste trabalho pode ser associada aos modelos

de dinâmica de pedestres em (Varas et al., 2007) e (Alizadeh, 2011) e (Schadschneider

et al., 2011). Neste trabalho, o campo de piso estático é baseado no trabalho proposto

em (Varas et al., 2007) e a distância resultante é baseada no número de passos mínimos

até a saída, mas poderia ser alterado pelas métricas de Manhattan ou Euclidiana como

proposto por (Schadschneider, 2001b). A inserção do campo de piso dinâmico, associado

ao campo de piso estático, foi baseado no trabalho de (Alizadeh, 2011). No entanto,

neste trabalho, uma alteração do piso dinâmico foi adotada. Essa alteração 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 exempli�ca esse fenômeno

apresentando dois exemplos de simulação do CAAM. O primeiro com α = 0 (sem o uso

do piso dinâmico) e o segundo usa α = 1 (com o piso dinâmico interferindo na escolha

dos robôs).
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Nessa �gura, além dos robôs, existem 10 objetos do tipo �1� (estrelas azul claro) e 11

objetos do tipo �2� (estrelas azul escuro). Nesse cenário, os parâmetros serão N = 3,

F1 = 10 e F2 = 11. O ambiente apresenta dois depósitos e como o time é homogêneo

qualquer robô pode encontrar e pegar qualquer tipo de objeto. Objetos do tipo �1� são

colocados em depósitos do tipo �1� e objetos do tipo �2� são colocados em depósitos do

tipo �2�. A abertura mais ao norte é o depósito �1� e a abertura ao sul é o depósito

2. Inicialmente, conforme pode ser observado na Figura 5.12a todos os robôs estão no

estado searching (estado vermelho). Logo depois, na Figura 5.12b, o robô em rosa está

no processo de identi�cação do objeto.

Em seguida, conforme pode ser observado na Figura 5.12c, o robô percebe que o objeto

é do tipo �2� e captura o objeto mudando para o estado roxo (grabbing). Posteriormente, o

robô leva o objeto para o depósito �2� (Figura 5.12d) mudando par ao estado homing (cor

verde). Em seguida, o objeto é colocado no depósito (Figura 5.12e) no estado depositing

(cor amarela) ao mesmo tempo que outro robô está no processo de identi�cação de um

objeto. Logo depois, conforme pode ser observado na Figura 5.12f, o robô que estava no

estado amarelo volta para o estado searching (vermelho) enquanto que o robô no estado

de identi�cação captura o objeto do tipo �1� e muda de rosa para o estado roxo (grabbing).

No �nal, o robô que estava no estado de grabbing vai para o estado homing, se deslocando

para o ninho correspondente ao tipo de objeto ao qual ele está carregando, conforme

ilustrado na Figura 5.12g e na Figura 5.12h.

Coleta seletiva com time heterogêneo

Na Figura 5.13 é apresentada uma ideia do comportamento de um time de robôs

heterogêneo durante uma simulação da tarefa de coleta seletiva com 2 robôs do tipo

�1� (vermelho claro) e 1 robô 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

N1 = 2, N2 = 1, F1 = 10 e F2 = 11. Os robôs vermelhos claros capturam objeto azul

claro, enquanto que os robôs vermelhos escuros capturam objeto azul escuro. O ambiente

apresenta dois depósitos e como o time é heterogêneo, os robôs pegam apenas objetos do

tipo correspondente à sua especi�cação. Objetos do tipo �1� são colocados em depósitos

do tipo �1� (ao norte) e objetos do tipo �2� são colocados em depósitos do tipo �2� (ao

sul). Inicialmente, conforme pode ser observado na Figura 5.13a, todos os robôs estão no

estado de busca (estado vermelho claro ou vermelho escuro). Em seguida o robô vermelho

claro muda para o estado de processo de identi�cação do objeto e muda para o estado

rosa, conforme está ilustrado na Figura 5.13b.
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Logo após, conforme pode ser observado na Figura 5.13c, o robô percebe que o objeto

é do tipo �2� e captura o objeto mudando para o estado roxo. Posteriormente o robô verde

(estado homimg) leva o objeto para o depósito �2� (Figura 5.13d). Em seguida, na Figura

5.13e o objeto é colocado no depósito (estado depositing) ao mesmo tempo que outros

dois robôs vermelhos escuros estão no processo de identi�cação de objetos. Logo depois,

conforme pode ser observado na Figura 5.13f, o robô que estava no estado amarelo volta

para o estado de busca enquanto que o robô mais à direita no estado de identi�cação

captura o objeto do tipo �1�. O robô mais à esquerda identi�ca um objeto do tipo �2�, no

entanto, ele é um robô de tipo �1�, portanto o objeto não é capturado por ele. Nesse caso,

o robô aumenta o valor do feromônio do tipo �1�, mas não afeta o valor do feromônio do

tipo �2�. No �nal, o robô que estava no estado de captura vai para o estado depósito no

ninho correspondente ao tipo de objeto ao qual ele está 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 posição dos ninhos e a geometria do ambiente

são determinadas e conhecidas pelo enxame de robôs. A comunicação pelos agentes é

indireta, ou seja, os mesmos não trocam mensagens, mas compartilham um único ambi-

ente geral. Cada robô comunica-se com os demais robôs do enxame de maneira indireta

através da estigmergia, utilizando-se do feromônio. O feromônio, que está representado

em cada célula do campo de piso de busca, é compartilhado globalmente por todos os

robôs de um mesmo tipo do enxame.

Neste caso, a busca é global, no entanto podemos ter um time de robôs homogêneo ou

heterogêneo. Quando o time é homogêneo um único campo de feromônio é necessário

para a execução da tarefa, similar ao que ao modelo da tarefa de forrageamento. Por

outro lado, quando o time de robôs é heterogêneo são necessários mais de um campo de

piso de feromônio. Isso signi�ca que não é importante para os demais robôs saberem onde

estão os objetos do outro time de robôs. A cada célula é atribuído um valor de constante

que representa o feromônio que cada robô deposita durante o processo de busca. Valores

mais baixos correspondem às células que são menos visitadas pelos robôs, por outro lado,

valores mais altos representam as células que foram mais visitadas ou tangenciadas pelos

robôs. Cada célula x do campo de busca é atribuído o valor 0 no primeiro instante de

tempo t = 0.

Também nesta tarefa cada robô pode ou não ter um campo de visão na localização

dos alimentos, que simula o poder de precisão dos sensores ou da câmera do robô. Neste

trabalho, foram considerados apenas o tipo de campo de visão de�nido pelo parâmetro

rv (raio de visão). Um robô é capaz de encontrar um alimento dentro do seu raio de



142 Capítulo 5. Modelos para controle de robôs

visão que é aplicado à vizinhança da célula central à qual o robô encontra-se naquele

instante de tempo. Esse comportamento modela a capacidade do robô usar os sensores

para identi�car obstáculos em células adjacentes a ele.

Diferentemente do modelo CAAM para a tarefa de forrageamento, a transição de um

robô de uma célula para outra é um modelo de probabilístico, ou seja, o robô seleciona com

uma probabilidade não nula uma célula dentro do seu raio de vizinhança, sendo que as

células com valores mais baixos têm 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 estocástico e é denominado SCAAM (Sthocastic Cellular Automata

Ant Memory). Os con�itos são resolvidos de maneira não-determinística, conforme foi

apresentado na seção 5.1.5, pois acredita-se que o não-determinismo na tarefa de busca

pode prover maior cobertura do time de robôs, por permitir um maior movimento entre

a vizinhança da célula vizinha à qual o robô encontra-se inserido.

A equação que representa a função de probabilidade decisão de escolha da célula

do campo de piso de busca de feromônio P (xij) é mostrado na Equação 5.9. A escolha é

probabilista elitista, pois apresenta uma melhor con�guração que o processo puramente

de primeira escolha proposto no algoritmo CAAM. Para um dado robô, as células xij que

possuem a menor quantidade de passos dentro da vizinhança em ηmxij
recebem o valor cmax,

enquanto que as demais recebem um valor cmin. Todas as células da vizinhança ηmxij
são

somadas resultando num total de
∑m

ij=0 cij e as células de menor valor tem uma chance

cmax dentro do total, enquanto que as menores tem uma chance cmin de serem escolhidas.

Após o processo de decisão de células, o robô movimenta-se para outra célula xij na

sua vizinhança.

P (xij)
t+1 =







cmax∑m
ij=0 cij

← xt
ij ≤ ∀(xij) ∈ ηmxij

cmin∑m
ij=0 cij

← xt
ij > ∀(xij) ∈ ηmxij

(5.9)

Assim como no modelo CAAM, no modelo SCAAM proposto para a tarefa de coleta

seletiva a �m de reduzir a repetição de caminhos já percorridos, a memória �nita Q

também foi utilizada para otimizar a tarefa. Quando o time é homogêneo, apenas um

campo de piso é utilizado. Assim, o mesmo campo de piso de busca é compartilhado por

todos os robôs, cabendo a eles apenas identi�car o tipo de objeto e o ninho. Por outro

lado, quando time é heterogêneo, o campo de busca de cada tipo de robô, não interfere

no campo de piso de busca dos outros tipos de robôs, bem como na atualização de cada

campo de busca.

Uma alteração foi no processo de controle do feromônio das células inserida para

a tarefa de coleta seletiva. Esse estímulo engloba a célula visitada e suas adjacentes,

considerando-se um raio rp do AC que está sendo considerado na vizinhança (difusão)

(Schadschneider, 2001b). O feromônio perde sua força com o passar do tempo (declínio).
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Inicialmente, todas as células do campo de piso estão con�guradas com o valor 0. Com

o passar do tempo o feromônio vai sendo depositado através de uma constante delta e

δ′ para as células vizinhas à célula central. Cada célula que é visitada por um robô é

acrescida de uma constante de difusão δ e de uma constante de difusão na vizinhança δ′,

que varia em função do tempo t, de acordo com a seguinte Equação 5.10.

xt+1 =

{

xt + δ ← δ = 1

xt + δ′ ← δ′ = (1− tanh( t−a
b

)

c
)

(5.10)

O declínio, neste caso também é realizado através de uma constante β, como apre-

sentado anteriormente para o modelo CAAM. Entretanto, no modelo da coleta seletiva

a quantidade de feromônio que existia previamente na célula é levado em consideração.

Inicialmente em t = 0, todas as células recebem um valor inicial de feromônio igual a zero

xt = 0. Cada célula é decrementada por uma parcela resultante da função de declínio β

de acordo com a seguinte Equação 5.11.

xt+1 = xt − β, β = (1− tanh( t−a
b

)

c
) (5.11)

5.2.2 Identi�cação na coleta seletiva

O processo de identi�cação na coleta seletiva refere-se à identi�cação do tipo de objeto

que está sendo investigado. A habilidade de detectar a presença de objetos pode ser

realizada através dos sensores ou da câmera do robô. No entanto, identi�car objetos

no ambiente consiste em após a sua detecção descobrir qual é o tipo de objeto que foi

encontrado. Portanto, é importante que a mesma receba um estado particular pois exigirá

um processamento mais elaborado. Esse tipo de processamento é importante se os agentes

precisam executar tarefas e�cientes em ambientes estruturados, como casas, escritórios

ou hospitais. Se muitos tipos e formas de objetos precisam ser identi�cados, então um

classi�cador mais so�sticado elaborado a partir de uma base de treinamento precisa ser

elaborado para o reconhecimento de imagens. Neste trabalho será utilizado apenas uma

identi�cação da cor do objeto, pois todos terão 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. Após a identi�cação do objeto o robô passa

para o estado denominado de processo de captura, sendo que o robô pode visualizar o

objeto em um raio de visão rv e capturar o objeto em T = rv passos de tempo, quando não

há con�itos. Neste caso, o robô que visualizou o objeto previamente possui prioridade em

relação aos demais robôs e também em relação ao próprio campo de piso. Ou seja, uma

vez que um robô identi�ca um objeto, ele não 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 depósito diferente. Assim, para tornar o processo viável, no caso

do time homogêneo cada robô tem o campo de piso estático de cada tipo de depósito

armazenado em sua memória. Assim que um robô captura um objeto ele sabe qual mapa

deve percorrer até chegar no depósito desejado. Todo o cálculo de cada campo de piso é

baseado no modelo de (Varas et al., 2007). Para a realização do movimento, escolhe-se

a aleatoriamente uma célula do campo de piso usando o modelo, ou seja, baseado no

modelo de PCAAM. Os con�itos são resolvidos de maneira não determinística, conforme

descrito na Seção 5.1.5. A equação que representa a função de probabilidade decisão de

escolha da célula do campo de piso de estático de feromônio P (xij) é mostrado na Equação

5.12. A escolha é probabilista elitista assim como no searching e no regresso do modelo

PCAAM para o forrageamento. Para um dado robô, as células xij que possuem a menor

quantidade de passos dentro da vizinhança em ηmxij
recebem o valor cmax, enquanto que as

demais recebem um valor cmin. Todas as células da vizinhança ηmxij
são somadas resultando

num total de
∑m

ij=0 cij e as células de menor valor tem uma chance cmax dentro do total,

enquanto que as menores tem uma chance cmin de serem escolhidas. Após o processo de

decisão de células, o robô movimenta-se para outra célula na sua vizinhança.

P (xij)
t+1 =







cmax∑m
ij=0 cij

← xt
ij ≤ ∀(xij) ∈ ηmxij

cmin∑m
ij=0 cij

← xt
ij > ∀(xij) ∈ ηmxij

(5.12)

Adicionalmente, cada robô move-se para o seu campo de piso que corresponde ao ninho

do tipo de objeto que ele coletou, conforme descrito na Equação 5.13. Esse processo de

dividir os robôs para cada um dos ninhos melhora automaticamente a distribuição dos

robôs de forma igualitária pelos ninhos. Dessa forma, evita-se a formação de �las 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

robôs em tempos similares.

Wi(x) = min{WA
i (x)|A é um ninho do mesmo tipo do objeto coletado pelo robô ∈ x}.

(5.13)
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incêndio 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 funções probabilísticas. Adicionalmente, o robô mais

ao sul entra nos estados de identi�cação e captura do um objeto, enquanto que os demais

estão procurando por outros objetos. Na Figura 5.15c, o robô mais ao sul captura o objeto

que estava dentro do seu raio de visão e o fogo se espalha no ambiente, com chamas novas

(laranja) e chamas velhas (amarelas). Na Figura 5.15d, o robô ao sul no estado homing,

os demais permanecem no estado searching e algumas chamas mortas (cinzas), surgem

como resultado do espalhamento e evolução do fogo. Em seguida, na Figura 5.15e o robô

mais ao sul deixa o seu objeto dentro do depósito e os outros dois robôs identi�cam novos

objetos entrando no estado identifying. Enquanto isso, o fogo se espalha pelo ambiente e

algumas chamas morrem. Por �m, na Figura 5.15f, o robô mais ao sul volta para estado

searching e os outros dois robôs carregam os objetos, entrando no estado grabbing. Nessa

�gura é possível observar o efeito do espalhamento e da evolução do fogo após 5 passos

de tempo a partir do foco inicializado em t = 0. Vemos que 35 células do reticulado já

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

5.3.1 Modelagem de propagação do fogo

A modelagem da propagação do incêndio proposta neste trabalho é baseada em autô-

matos celulares. No trabalho precursor (Zheng et al., 2011) a dinâmica populacional é

baseada em ACs, mas utiliza uma distribuição coordenada para a simulação do fogo. O

modelo FSCAAM é executado no ambiente de simulação e considera que todas as células

são homogêneas, ou seja, todas têm a mesma probabilidade de queimar. O modelo é

híbrido, porque considera uma regra de transição que é probabilística e temporal (Di-

lão, 1993). Inicialmente todas as células estão intactas, ou seja, não há nenhum foco

de incêndio no ambiente de simulação. As células que não estão no estado queimando,

não apresentam diferença na coloração de suas células. Uma célula no estado laranja ou

amarelo são células no estado queimando, e a diferença entre as duas cores se dá pela

quantidade de tempo transcorrido entre um estado e outro. Inicialmente, todas as células

recebem um valor inicial de zero �0� (célula sem coloração). Uma célula do ambiente é

sorteada para ser o foco de incêndio no estado queimando do tipo �1� (cor laranja). A cor

cinza representa células que já queimaram. A seguir é apresentada a regra de atualização

de propagação de incêndio dentro do ambiente de simulação.

1. Cada célula tem uma probabilidade não nula P (x) de começar a queimar caso

tenha uma célula adjacente no estado queimando ou estado morto, tal que P (x) =
1
m
×(0.7ϕ+0.3ε)× sec( t−a

b
)

c
, sendo ϕ e ε a quantidade de células queimando e mortas,

respectivamente, ao redor da célula central, a, b e c são constantes de inclinação

da curva da secante hiperbólica, t representa o tempo da iteração corrente e m





148 Capítulo 5. Modelos para controle de robôs

3. Uma célula permanece no estado queimando do tipo �2� (cor amarela) por T2 passos

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

4. Uma célula permanece no estado morta (cor cinza) por tempo inde�nido.

De acordo com (Rothermel, 1972) a intensidade das chamas é fator de exponencial

agravamento para alteração da coloração e propagação 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 coloração. Neste trabalho é proposta

uma modelagem da propagação de incêndio com grande probabilidade de espalhamento

utilizando-se a função da secante hiperbólica apresentada na Figura 5.16.

Figura 5.16: Função da secante hiperbólica.

Um modelo de espalhamento de fogos baseado em ACs foi apresentado em (Lima and

Lima, 2014), que propôs a função de intensidade de espalhamento através de uma função

discreta criada manualmente. Nesta tese de doutorado, a implementação foi realizada

através de uma função da secante hiperbólica ou função logística. Além disso, nos tra-

balhos de (Lima and Lima, 2014) e (Dilão, 1993) o fator vento foi considerado, já que

o espalhamento era realizado em uma �oresta com árvores homogêneas e em um ambi-

ente propício a essas condições climáticas. Neste trabalho, o ambiente de simulação é

fechado e desconsidera-se o fator vento. A ideia apresentada neste trabalho é que a inten-

sidade de poder de propagação do fogo aumenta ao longo do tempo (t), atinge um ápice

e posteriormente volta a perder força de propagação. Ou seja, inicialmente o fogo tem

maior intensidade para propagar chamas e à 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 equação que representa a

função de probabilidade decisão de escolha da célula do campo de piso de busca de

feromônio P (xij) é mostrado na Equação 5.14. A escolha é probabilista elitista, pois apre-

senta uma melhor con�guração que o processo puramente de primeira escolha proposto no

algoritmo CAAM. Para um dado robô, as células xij que possuem a menor quantidade de

passos dentro da vizinhança em ηmxij
recebem o valor cmax, enquanto que as demais rece-

bem um valor cmin. Todas as células da vizinhança ηmxij
são somadas resultando num total

de
∑m

ij=0 cij e as células de menor valor tem uma chance cmax dentro do total, enquanto

que as menores tem uma chance cmin de serem escolhidas. Após o processo de decisão de

células, o robô movimenta-se para outra célula na sua vizinhança.

P (xij)
t+1 =







cmax∑m
ij=0 cij

← xt
ij ≤ ∀(xij) ∈ ηmxij

cmin∑m
ij=0 cij

← xt
ij > ∀(xij) ∈ ηmxij

(5.14)

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

tarefa de busca e resgate a memória �nita Q também foi utilizada para otimizar a tarefa,

a �m de reduzir a repetição de caminhos já percorridos.

Uma alteração no algoritmo foi proposta com o intuito de apresentar uma função

de depósito de feromônio que varia não somente a partir da interação de um robô e o

campo de piso, mas também a partir da iteração do tempo. A função escolhida foi a

função da tangente hiperbólica, apresentada na Figura 5.17. Essa função foi escolhida

devido ao fato de que à medida que uma quantidade su�ciente de comida é encontrada

pelas formigas, elas tendem a diminuir a inserção de feromônio no ambiente (Gordon

et al., 1993). Esse tipo de comportamento é importante para os robôs, pois ao �nal da

busca acaba sendo mais difícil de encontrar alimentos, e uma busca com campo de piso

uniforme pode acelerar o processo. Outras funções com comportamento similar, como a

função logística, poderiam ser utilizadas. Inicialmente, todas as células recebem um valor

inicial de feromônio igual a zero xt = 0. Em seguida, é previsto que a regra de difusão

e declínio de feromônio seja realizada através de uma função que inicialmente deposite

muito feromônio dentro do campo de piso e posteriormente, essa taxa é decrementada,

conforme descrito a seguir:

1. todas as células recebem um valor inicial de feromônio igual a zero xt = 0.

2. cada célula que é visitada por um robô é acrescida de uma parcela resultante da

função de difusão δ de acordo com a seguinte equação xt+1 = xt + δ, sendo que

δ = p(x) =
1−tanh( t−a

b
)

c
, a, b e c são constantes de inclinação da curva da tangente

hiperbólica e t representa o tempo da iteração corrente.
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3. cada célula é decrementada por uma parcela resultante da função de declínio β de

acordo com a seguinte equação xt+1 = xt−β, sendo que β =
1−tanh( t−a

b
)

c
, a, b e c são

constantes de inclinação da curva da tangente hiperbólica e t representa o tempo

da iteração corrente.

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

5.3.3 Identi�cação na tarefa de busca e resgate

O estado identifying prevê a diferenciação de um objeto de um foco de incêndio dentro

do ambiente de simulação. Assim, quando o robô se aproxima de um objeto dentro raio de

seu visão, ele identi�ca através de seu sistema de câmeras, o tipo de objeto encontrado.

Se o robô identi�car como um objeto, então, é possível que o mesmo entre no estado

de captura. Caso o robô identi�que um foco de incêndio ele considera o foco como um

obstáculo. Assim, o robô não é capaz de mover-se para uma célula com foco de incêndio,

a menos que ele não 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. Após a identi�cação do objeto o robô passa para

o estado denominado de processo de captura o robô pode ver o objeto em um raio de

visão rv e capturar o objeto em T = rv passos de tempo, quando não há con�itos. Neste

caso, o robô que visualizou o objeto previamente possui prioridade em relação aos demais

robôs e também em relação ao próprio campo de piso, ou seja, ele não considera o valor

de campo de piso para realizar o movimento, quando o mesmo já 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 especí�co daquela

colônia (Gordon et al., 1993). Por exemplo, as formigas que �cam expostas ao ambiente

possuem diferentes odores especí�cos de hidrocarboneto cuticulares. Por esse motivo, uma

formiga é capaz de reconhecer suas companheiras de ninhos. A partir disso, as formigas

usam o padrão de seus contatos de antenas à medida que encontra formigas de outras

tarefas, para decidir o que fazer. Esse padrão é a mensagem trocada por elas. Diante

disso, é possível diferenciar, por exemplo, se uma formiga é coletora, responsável pela

manutenção ou pela limpeza do ninho (Wagner et al., 2000). Além disso, de acordo com

(Gordon, 2002), as formigas saem do ninho para suas várias tarefas e a maneira com que

elas têm essa frequência de contatos, saem ou entram no ninho, in�uencia ou determina

a decisão de cada formiga sobre sair ou não, e sobre qual tarefa adotar, e o padrão que

deve fazer quando volta para o ninho. Outra particularidade é que embora as formigas

não saibam contar precisamente, elas são 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 robô captura um

objeto esse robô usa não só o campo de piso estático e o piso dinâmico para decidir o

caminho até o ninho, mas também uma combinação 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 dinâmico, o robô pode escolher o

melhor ninho. Existe um sensor em cada ninho com raio de visão rn, e este é o responsável

por avisar aos outros robôs sobre a quantidade de robôs ao redor desse ninho num raio

de visão rv. Então, um dos dois ninhos é escolhido. Quanto maior é o raio de visão

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 informação distorcida da

fusão dos dois ninhos simultaneamente. Assim, a estratégia segue a mesma de�nição do

modelo DCAAM, tal que ρAk
de cada ninho A serve para selecionar o ninho a uma certa

distância dtAk
conforme a Equação 5.15.

ρtAk
=

Av
k

∑

ij=0

xt
ij (5.15)

No caso em que os ninhos são igualmente lotados, o campo de piso estático Wstatic(x
t
ij)

é usado. Deve-se lembrar que o campo de piso estático está associado ao movimento

probabilístico elitista como na Equação 5.5. O agente é capaz de decidir qual é a melhor

solução, ir para o ninho mais próximo A ou ir para um que não esteja congestionado como
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mostrado na Equação 5.16.

xt+1
ij =







xt
ij ∈ WAk

t

(xt
ij)

← ρtA′

k
< ∀ρtAk

, k ≥ 1

xt
ij ∈ min(WAk

t

(xt
ij)
← ρtA′

k
= ∀ρtAk

, k ≥ 1
(5.16)

A utilização desse processo de homing com cálculo de densidades próximo aos ninhos

é de extrema importância, já que o fogo cria obstáculos virtuais para os robôs, que são

capazes de identi�car quando as chamas estão no estado mais abrasivo. Quando a inten-

sidade das chamas torna-se menos intensa, os robôs são capazes de in�ltrarem por entre

o fogo. Sem a utilização do DCAAM no processo de homing do FSCAAM, a execução

do algoritmo seria mais lenta, uma vez que os robôs além de encontrarem um maior nível

de congestionamento próximo aos ninhos devido à má distribuição advindo do algoritmo

de (Varas et al., 2007), ainda teria um outro problema que seria a resolução de con�itos

entre os obstáculos móveis, que neste trabalho são as chamas em processo de combustão

elevado.

5.3.6 Depósito na tarefa de busca e resgate

Após o estado de homing o robô para para o estado denominado depositing, nesta

tarefa, também é o último estado que o robô permanece. Quando o robô chega ao depósito

e está carregando um objeto, o robô deixa o objeto no depósito e volta para procurar mais

comida. Se já não existe mais objetos no ambiente e não existe mais nenhum robô no

estado homing, então a tarefa é �nalizada.

5.3.7 Resolução de con�itos na tarefa de busca e resgate

A tarefa de busca e resgate apresenta a mesma resolução de con�itos apresentada na

Seção 5.1.5. Ou seja, não somente a tarefa de busca é não determinística, mas também as

regras que regem a resolução de con�itos. No entanto, um fator adicional foi adicionado

ao ambiente de simulação que é o tratamento de obstáculos móveis. Assim, quando

um robô identi�ca uma chama de fogo o mesmo trata essa chama como um obstáculo e

então realiza um movimento de desvio. Quando a chama do incêndio morre, o robô pode

então entrar nessa região para a procura de objetos.

5.4 Implementação do modelo no Webots

Esta seção apresenta os detalhes de implementação do modelo RCAAM (Robot Cel-

lular Automata Ant Memory) para a tarefa de forrageamento no ambiente de simulação

Webots utilizando-se o robô e-Puck. Algumas adaptações do modelo inicial foram realiza-

das para que fosse possível sua execução no simulador, tais como, detecção de cruzamento
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e criação de obstáculos virtuais (Marchese, 1996). Além disso, um modelo para sincroni-

zação do time de robôs foi proposto neste trabalho. A descrição formal desse modelo foi

detalhada e publicada em (Lima et al., 2017b).

5.4.1 Modelo de comunicação para sincronização do time de robôs

Para que fosse possível sincronizar, ou seja, fazer com que o enxame realizasse o movi-

mento no mesmo instante de tempo, foi necessário compartilhar globalmente a informação

entre os robôs 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 robô se encontra e a posição

na matriz. Inicialmente, cada robô envia a informação para o servidor sobre o seu tempo

t e posicionamento na matriz, que representa o ambiente de simulação. Posteriormente,

o servidor realiza a leitura de cada arquivo, e insere os valores numa matriz interna para

calcular para onde cada robô deve realizar o seu movimento no instante de tempo t + 1.

Esse servidor resolve os possíveis con�itos e também fornece num diretório compartilhado

um arquivo de texto que indica onde cada robô deve realizar o movimento. No entanto,

cada robô decide seu ângulo de rotação Neste arquivo de texto fornecido pelo servidor

existe uma informação sobre as próximas posições de todos os robôs e também o instante

de tempo t + 1. Em seguida, cada robô realiza a leitura desse arquivo de forma paralela

e independente. O robô recebendo a informação da sua posição no tempo t+ 1, começa,

então, a realizar o seu movimento. Ao mesmo tempo, o servidor realiza leituras contínuas

nos arquivos de cada robô para então veri�car se cada um deles já completou o seu mo-

vimento. Um robô só completa o seu movimento, quando ele escreve no arquivo a sua

posição no instante t + 1. A partir da escrita, o servidor poderá acessar aquela informa-

ção. Por �m, o servidor acessa informação de todos os robôs no instante de tempo t + 1

e calcula as novas posições de cada robô. O processo continua, até que não tenha mais

nenhum robô que não se tenha depositado o seu alimento. O diagrama que representa o

modelo de sincronização está ilustrado na Figura 5.18.

Figura 5.18: Diagrama que representa a sincronização de movimento do time de robôs
(Lima et al., 2017b).
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Inicialmente, o time de robôs era disposto na mesma orientação, ou seja, todos os robôs

�cavam num ângulo de 0o orientados para frente. Após realizar o movimento, cada um dos

robôs do time voltava para suas posições iniciais. Ou seja, quando o robô rotacionava para

fazer um movimento em diagonal, após a realização do movimento, este robô rotacionava

para sua posição original. Essas rotações sequenciais em que o robô retorne à sua posição

original a cada movimento realizado, provoca um aumento no tempo total da execução

da tarefa.

Posteriormente, um ajuste na rotação desses robôs foi realizada para que o time alcan-

çasse um melhor desempenho. Para isso, uma variável na estrutura do robô foi adicionada.

Essa variável guarda o estado do ângulo do robô naquele momento. Assim, quando o robô

rotaciona para a realização do movimento ele permanece no mesmo ângulo em que realizou

o movimento, até que a próxima ação seja decidida.

O slot IMU (Inertial Measurement Unit) simula uma unidade de medição inercial. Esse

nó calcula e retorna ângulos suas rotação, de passo e de guinada com respeito a um sistema

de coordenadas global de�nida no slot da WorldInfo. Com esse slot é possível medir a

uma aceleração ou a uma velocidade angular, através do acelerômetro ou giroscópio. No

modelo RCAAM, este slot foi utilizado para o cálculo do erro do ângulo de guinada que

cada robô comete ao realizar movimentos de giro. Assim, esse slot permitiu calcular

através de um limiar de erros, e a partir desse cálculo o robô é capaz de corrigir seu

ângulo de guinada, corrigindo a precisão de centralização para cada robô dentro de cada

célula.

5.4.5 Processamento de imagens para identi�cação de objetos e

mundo inteligente

O processamento de imagens foi inserido no estado de searching para tornar a si-

mulação com os robôs mais realista. Durante o processo de busca cada robô utiliza sua

câmera para encontrar objetos ao longo do caminho. Para processar as informações cap-

turadas pela câmera do robô a partir do seu raio de visão rv, o robô tem que girar em

360o e veri�car para cada célula da vizinhança de tamanho m se existe um alimento em

sua visão de raio rv. Este processo compreende o processamento de imagem ambiente. A

comida é representada por um círculo azul [0 0 1] no padrão RGB, conforme apresentado

na Figura 5.21. Para simpli�cação, qualquer outro objeto no ambiente tem a cor diferente

do círculo da comida e a câmera tem a rotação voltada para o piso térreo, minimizando

o tempo de processamento. O tamanho da câmera é de 1 vezes14, que 14 representa o

tamanho da célula de ambiente l. Se um pixel azul é detectado a partir da rotação do

robô, então o robô faz um movimento e vai para o estado de grabbing, que consiste na

única 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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2016a), DCAAM (Lima and Oliveira, 2016a). Na seção de experimentos, foi possível com-

provar que a partir das melhorias do algoritmos teóricos, houve uma signi�cativa melhoria

no ambiente de simulação 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 Comentários �nais sobre os modelos propostos

Neste capítulo foram apresentados os modelos CAA, CAAM, CAAQ, PCAAM, HCA-

AM, SCAAM, FSCAAM e RCAAM elaborados para as três tarefas de times de robôs:

forrageamento, coleta seletiva, busca e resgate, e a adaptação do forrageamento para a

implementação em robôs reais. Adicionalmente, as de�nições de implementação de cada

um dos três modelos foram apresentadas. Além disso, foi apresentado um novo modelo

para a simulação de propagação de incêndios em ambientes fechados através da técnica de

autômatos celulares. Por �m foram apresentadas as principais adaptações que devem ser

realizadas para a implementação do modelo RCAAM no ambiente de simulação Webots

EDU para os robôs e-Puck, e suas respectivas melhorias denominadas apresentadas nos

algoritmos RCAAQ, RPCAAM, RHCAAM e RDCAAM. Os resultados dos experimentos

para a validação destes modelos serão apresentados nos capítulos posteriores.



CAPÍTULO 6

Análise da formal da proposta

Uma das investigações desenvolvidas neste trabalho foi o estudo do modelo de fe-

romônio invertido utilizado em todas as tarefas para enxames de robôs estudadas neste

trabalho do ponto de vista teórico, através da transformação desse modelo em um grafo.

Adicionalmente, uma análise da busca competitiva pelos ninhos foi analisada segundo a

teoria das �las. A análise formal apresentada neste capítulo foi publicada em (Lima and

Oliveira, 2017b), cujo principal objetivo desse estudo é investigação do potencial de co-

bertura e convergência do algoritmo Cellular Automata Ant (CAA). Sabe-se que o CAA

é tido como modelo base para a aplicação nas tarefas de robótica investigadas no pre-

sente trabalho, onde não será considerada a memória adicional, para facilitar a análise

dos dados. Sabe-se que CAAM é uma generalização de CAA, quando a memória possui

comprimento nulo.

6.1 Contextualização sobre cobertura de ambientes

A utilização de sistemas de múltiplos robôs pode ser considerada de extrema vantagem

em uma gama de áreas e domínios de aplicação (Cortes et al., 2005) e pode ser visto como

uma estratégia para a exploração (Choset, 2001), conforme nas seções anteriores. Em um

sistema de múltiplos robôs, cada um apresenta um conjunto de componentes para senso-

riamento, computação e comunicação. Assim, as estratégias de coordenação apresentam

as vantagens de minimização de esforços do robô (distância e energia consumida pelo

robô) e tempo para manter a topologia adequada, minimizando o custo computacional

e, por consequência maximiza-se a área de cobertura (Choset, 2005). Quando o mapa

159
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do ambiente é conhecido, o desenvolvimento de uma estratégia ótima para a coordenação

do time de robôs torna-se relativamente menos complexo. A resolução de um sistema

multi-robôs para o problema de cobertura minimal é NP-hard (Zheng et al., 2010). Em

outros trabalhos esse problema é resolvido através da inteligência coletiva baseados em

algoritmos polinomiais bio-inspirados (Calvo et al., 2012). Por este motivo, neste traba-

lho, surgiu a motivação para modelar um algoritmo de tempo polinomial, baseado em

algoritmos de inteligência coletiva e comportamento social de enxames, para a tarefa de

forrageamento. Para o cumprimento desta tarefa é necessário a realização da cobertura de

todo o ambiente e o recolhimento de todos os objetos. Neste contexto, a e�cácia 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 feromônio de formigas

invertido com memória. Embora seja muito citado como algoritmos de otimização que

exploram forma do comportamento social animal, até recentemente este tema foi pouco

explorado sob o ponto de vista teórico. Em virtude do que foi mencionado, a análise da

e�ciência do algoritmo utilizado neste trabalho torna-se fundamental para a veri�cação se

o modelo proposto é capaz de cumprir as tarefas modeladas a partir de qualquer instância

de entrada.

O problema de cobertura é de�nido como a maximização da área pertencente ao

campo de visão do menor número de robôs 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 robô do time se movimenta de maneira

independente e isolada de tal maneira que a combinação das áreas visitadas por eles

corresponda a toda a área do ambiente. A partir da troca de informações compartilhadas

por esses robôs através de mecanismos de comunicação é possível descobrir as áreas já

cobertas. Alguns trabalhos relacionados a essa primeira perspectiva serão apresentados

em sequência.

Para a primeira abordagem apresentada em (Kong et al., 2006), o ambiente é dividido

virtualmente em células de tamanho �xo. Os robôs são dispostos neste ambiente em

posições aleatórias. Cada uma dessas posições são representadas por um vértice do grafo.

Se duas dessas áreas são adjacentes, existe uma aresta que liga essas duas regiões. Em

todo instante que uma área é coberta, esta informação (vértice) é inserida no grafo e é

distribuída e compartilhada entre todos os robôs do time. O processo é �nalizado no

instante em que o ambiente está coberto. Neste trabalho, ambientes com con�gurações

complexas não podem ser completamente explorados pelo time de robôs.

Outro trabalho dentro da ideia de que os caminhos percorridos pelos robôs podem

ser representados por grafos foi apresentado em (Agmon et al., 2008). Neste trabalho, a

ideia foi utilizar uma árvore geradora para a construção de uma cobertura e�ciente do

ambiente a partir da granularização do ambiente em áreas 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 robô. A cobertura, neste caso, é obtida percorrendo-se as arestas da árvore. De acordo

com (Agmon et al., 2008), quando sistemas multi-robôs são utilizados, a escolha da árvore

geradora pode modi�car substancialmente a distância entre os robôs, impactando o tempo

de cobertura. (Agmon et al., 2008) descreve um algoritmo heurístico composto de duas

fases que maximiza a distância entre robôs ao longo do caminho da árvore gerado. Na

primeira fase, sub-árvores são geradas iterativamente para cada robô do time, de tal

maneira que cada uma dessas árvores é expandida em direção contrária às árvores dos

demais robôs. Na segunda fase, o objetivo é conectar essa �oresta de tal maneira a não

conter ciclos formando-se uma única árvore. A partir da construção dessa árvore, o time

de robôs pode percorrê-la segundo os algoritmos propostos em (Hazon and Kaminka,

2005).

Na segunda linha de pesquisa, os robôs devem evitar desperdícios de recursos sensoriais

que são dados através da sobreposição dos mesmos. Todavia, a dispersão deve atender o

princípio de cobertura total do ambiente. De acordo com (Gage, 1992), essa linha pode ser

dividida em três abordagens principais: blanket, barrier e sweep. Na primeira abordagem,

o time de robôs deve alcançar um conjunto de pontos estáticos de tal forma a maximizar

a área total coberta por eles. Na segunda, os robôs são dispostos em um arranjo estático

formando-se uma barreira satisfazendo dois critérios, a maximização da área de cobertura

e a preservação de uma determinada área. Na terceira abordagem, a maximização da área

de cobertura é dada através da movimentação do time de robôs. Alguns dos principais

trabalhos referentes a essas abordagens serão brevemente apresentados a seguir.

Considerando-se a primeira abordagem denominada blanket, em (Howard et al., 2002)

um sistema multi-robôs foi utilizado para a tarefa de cobertura onde o time desconhece

a con�guração do ambiente. Para isso, cada robô do time deve movimentar-se de forma

a atingir a dispersão, aumentando em consequência 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 robôs são móveis e guiam-se

no ambiente através de forças de repulsão virtuais, tais como, obstáculos ou outros robôs.

Esses robôs também sofrem a força da atração guiados através de um ponto de destino.

Num ambiente onde somente as forças de repulsão atuam, os robôs tendem a distanciar-se

um dos outros até o equilíbrio do sistema, fazendo com que as forças de repulsão sejam

anuladas. Neste instante, os robôs permanecem imóveis e então é analisada a cobertura

do ambiente. Com essa abordagem, mesmo que o time de robôs inicie o procedimento

aglomerados num mesmo local é possível, através das forças de repulsão, que com o passar

do tempo esses robôs estejam esparsos no ambiente e realizando uma cobertura do mesmo.

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

de robôs adequado foi fundamentada teoricamente a �m de proteger uma determinada
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região. A quantidade de robôs é de�nida para que nenhum intruso consiga derrubar essa

proteção. Essa análise foi realizada segundo a teoria dos grafos tanto para detectar se uma

determinada região é coberta quanto para veri�car se a disposição do time de robôs seja

ótima. Devido às restrições de comunicação apresentadas no trabalho anterior, em (Cheng

and Savkin, 2011) foi proposto um trabalho que minimiza este problema. Todavia, esse

tipo de cobertura é mais restrito e espera-se que à medida que o tamanho do ambiente

seja reduzido, esta cobertura torne-se mais próxima à da primeira proposta.

Os métodos da abordagem sweep possibilitam o deslocamento dos robôs, diferente da

metodologia anterior, onde os robôs eram dispostos estaticamente no ambiente. Neste

cenário, 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 robôs é encarregado de cobrir um ambiente desconhecido

com o objetivo de manter a proximidade entre eles. Durante este processo o time de

robôs constrói um mapa da topologia do ambiente através de um grafo, cujos vértices

representam os triângulos virtuais, que são as áreas que podem ser sensoriadas pelo robô.

Os robôs devem se manter próximos o su�ciente para que a comunicação entre eles seja

garantida. Além disso, o erro de odometria é corrigido a cada instante de tempo e de troca

de informações. Em (Cheng et al., 2011) foi proposto um algoritmo orientado através de

regras inspiradas na agregação animal observada na natureza. Esse esquema é descentra-

lizado e é capaz de controlar robôs dispostos em linha. Cada robô é orientado de acordo

com uma ponderação entre os estados atuais de seus próprios sensores e dos seus vizinhos,

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

6.2 Modelagem da busca no algoritmo CAA através da

teoria dos grafos

Um dos objetivos deste trabalho foi a concepção de um modelo baseado em autômatos

celulares e em teorias de computação bio-inspirada, para a realização da tarefa de busca

de objetos por múltiplos robôs num ambiente bidimensional. Nesta seção será apresentado

um modelo discreto baseado na teoria dos grafos e este será associado ao algoritmo CAA

através de algumas adaptações ao problema da cobertura de vértices. Com essa adaptação,

será possível encontrar o número mínimo de robôs para realizarem uma determinada

tarefa num tempo ótimo. Posteriormente, uma redução polinomial do problema CAA

será apresentada com o clique, mostrando que o problema pertence à classe de algoritmos

NP-completos.

Em ciência da computação, uma cobertura de vértices em um grafoG é um conjunto de

vértices tal que cada aresta do grafo é incidente a pelo menos um vértice do conjunto. Ou

seja, é 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 é 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 mínima é um clássico problema de otimização em

ciência da computação e é um exemplo típico de um problema de otimização NP-hard

que tem um algoritmo de aproximação. Uma linguagem está contida em NP se e somente

se ela é decidida por alguma maquina de Turing não-determinística de tempo polinomial

(Sipser, 2006). Esta versão de problema de decisão, o problema da cobertura de vértices,

foi um dos 21 problemas NP-completos de Karp (Karp, 1977) e, portanto, um problema

NP-completo clássico da teoria da complexidade computacional. Além disso, o problema

de cobertura de vértices é tratável em parâmetros �xos e é um problema central na teoria

da complexidade parametrizada (Sipser, 2006).

O problema referente à 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 é incidente, a pelo menos, um vértice do conjunto?�. O problema

referente ao algoritmo proposto neste trabalho consiste em veri�car considerando-se um

grid com m×n células com células ponderadas (constantes feromônio), uma quantidade F

de comida, um raio de visão r2 e uma �la Q, �qual é o número mínimo de robôs para que

todas as células sejam cobertas?�. Dessa maneira, os dois problemas aparentemente pos-

suem características semelhantes, e portanto, faz-se necessária a modelagem do problema

de busca em CAAM segundo a teoria dos grafos.

Para isso algumas considerações devem ser realizadas. Primeiro, um algoritmo de

cobertura com tempo ótimo para um sistema com N robôs e tempo total de execução T

vai resultar, teoricamente, num tempo de cobertura de T
N
. Algoritmos de cobertura e de

exploração de ambientes aplicados a qualquer tipo de tarefa vão resultar numa cobertura

ótima se os robôs estão uniformemente posicionados ao longo da árvore do cobertura, a

uma distância de no máximo T
N

do outro robô. Isso signi�ca que à medida que se aumenta

à quantidade de robôs é possível que a cobertura tenha o tempo (T ) de execução total

reduzido. Assim, reduzir o problema de CAAM em uma instância ótima consiste também

em veri�car 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 robôs que

unidades de comida N ≥ F . Essa restrição deve-se ao fato de que em nosso modelo cada

robô é capaz de encontrar apenas um objeto por vez e mesmo que haja um desperdício de

recursos robóticos, com N ≥ F ainda é possível encontrar todos os objetos de uma única

vez.

A ideia da transformação do problema da busca em um grafo leva em consideração

alguns aspectos importantes. Inicialmente, o reticulado consiste dem×n células x de lado

l. Cada célula do reticulado pode ser considerada bloqueada ou não-bloqueada (livre).

As células bloqueadas são as células que contém um obstáculo. Cada célula livre possui

um peso que se refere ao valor advindo das constantes de feromônio em um determinado
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instante t. As células em cinza apresentadas na Figura 6.1 (a) representam os obstáculos,

enquanto que as demais células são livres e estão representadas em branco e as células

que apresentam um símbolo (H) em azul representam os focos de comida. As unidades

de comida estão numa célula de menor valor em sua janela de vizinhança. Uma janela

de vizinhança ηtx consiste em todas as células x que pertencem ao raio de visão rv do

robô num instante t. Todos os robôs são idênticos em tamanho e características (time

homogêneo). Cada passo de movimento do robô é atômico, isto é, precisa ser executado

por completo por um robô. O tempo de circuito de um robô é o somatório de todos os

tempos gastos para percorrer as células de menor peso, e o valor de passo é l (vertical ou

horizontal) ou l
√
2 (diagonal).

Para a transformação deste problema genéricoG = (V,E) em um grafo não-direcionado

com vértices ponderados, G = (V,E, ω), tal que, ω = {δ, δ′,−β}. Todas as células do

reticulado devem ser transformadas em um vértice vi ∈ V no grafo G. Cada um desses

vértices, que fazem parte da vizinhança ηtx de um célula central, são interligadas através

de uma aresta eij neste grafo, eij ∈ E. Ou seja, uma aresta eij liga dois vértices vi e vj,

formando-se a aresta (vi, vj). Como os vértices em cinza, que representam os obstáculos

não podem ser acessados pelos robôs, na Figura 6.1 (b), então os mesmos podem ser

excluídas do grafo com suas respectivas arestas. O grafo que representa o ambiente resul-

tante está apresentado na Figura 6.1 (c). Para a devida simpli�cação e evitar a duplicação

de valores que atrapalham a escolha, cada célula do ambiente possui um peso diferente

(feromônio ω = {δ, δ′,−β}) e este peso, que corresponde à quantidade de feromônio, está

representado por um inteiro. Como o robô possui raio de visão rv = 1, então o mesmo con-

segue ver e armazenar as células adjacentes ηtx, e sabe quais são as células que não podem

ser acessadas através de Q (que em CAA Q = 0 ausência de memória), bem como veri�car

as unidades de comida. Assim, para a devida simpli�cação, apenas a célula de menor valor

pertencente à janela da vizinhança ηtx precisa ser armazenada. Todas as janelas possuem

uma única célula de menor valor, e consequentemente, uma única célula de alimento (caso

exista). Nem toda janela possui uma unidade de alimento, mas se essa unidade existir,

ela é única por janela e está contida na célula de menor valor, para �ns de simpli�cação.

Uma janela de vizinhança está apresentada no quadrado da Figura 6.1 (c). Assim, o grafo

não-direcionado resultante, que representa o ambiente, pode ser mostrado na Figura 6.1

(d). Assim, foi mostrado que uma instância do problema CAA ≤P V ERTEX_COV ER.

Logo um conjunto de vértices S que satisfazem o conjunto de vértices no problema da

cobertura representa uma instância de N robôs que vai realizar em tempo ótimo a busca

no algoritmo CAAM para a tarefa de forrageamento.

Para a transformação do problema da cobertura vértices no problema de busca do

algoritmo CAA, proposto neste trabalho, basta realizar o procedimento inverso. Ou seja,

cada célula x de menor peso representada por sua vizinhança ηtx no através de um vértice

vi no grafo ilustrado na Figura 6.1 (d) possui um índice para essa vizinhança. Para a
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time de robôs através do algoritmo denominado neste trabalho de CAA. Lembrando-se

que a busca ótima seria executada em T = 1 caso todos os robôs fossem colocados de

forma a cobrir os vértices do grafo (instância da cobertura de vértices). Ou seja, seria

utilizada a quantidade N mínima de robôs para realizar a busca em T = 1. Além disso,

justi�ca-se a importância da aplicação de T iterações até que a tarefa seja completamente

concluída, uma vez que, encontrar a instância ótima num tempo T = 1 é um problema

NP-completo.

6.4 Razão de aproximação do da busca do modelo CAA

segundo o problema da árvore de cobertura

Como foi visto anteriormente, uma cobertura de multi-robôs num tempo ótimo resulta

num tempo de cobertura menor que o tempo gasto para a cobertura de um único robô.

Para resolver o problema de instanciação I da busca num tempo ótimo S∗, um algoritmo

NP-completo é necessário (Sipser, 2006). Os computadores atuais demorariam milhares de

anos para resolver instâncias simples do problema num tempo ótimo. Assim, algoritmos

aproximados de tempo polinomial com fatores constantes de aproximação são necessários

para a solução S(I) do problema. Por isso, surgiu a motivação para a construção de um

algoritmo baseado em autômatos celulares e teorias baseadas em teorias de inteligência

coletiva para resolver este problema (Sipser, 2006).

Um algoritmo aproximado para um problema Γ é um algoritmo polinomial que produz

uma solução aproximada S(I) para uma instância I de Γ (Cormen, 2009). O comporta-

mento do algoritmo é descrito pela razão de aproximação R(I) = S(I)
S∗(I)

, onde S∗(I) é a

solução ótima. No caso de um problema de maximização, a razão é invertida. Em ambos

os casos, R(I) ≥ 1. O problema da cobertura de vértices é um problema de minimização.

A análise será feita, primeiramente, considerando-se um único robô e posteriormente um

time com N robôs.

Para a realização da cobertura na tarefa de busca, o robô precisa visitar todas as células

do reticulado ou percorre-las até encontrar todas as unidades de comida. Duas análises

podem ser realizadas. A primeira consiste em aceitar que cada nó do grafo será visitado

uma única vez (melhor caso) e as posições das comidas estão em posições intermediárias

no caminho percorrido. A segunda considera que os nós podem ser visitados mais de uma

vez pelo mesmo robô (pior caso) (Cormen, 2009). Em todas as análises a quantidade de

unidades de alimento F é igual à quantidade N de robôs posicionados.

A análise do melhor caso considera-se a construção de um grafo G e as unidades de

comida serão representadas em nós intermediários da árvore (nós que não são folha) (Cor-

men, 2009). Primeiramente, deve-se construir um grafo no qual os vértices correspondem

às células do reticulado livres e as arestas conectam essas células não bloqueadas. O grafo
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tarefa de forrageamento de forma satisfatória, não só 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 dispõe de poucos

recursos (ninhos). Essa pouca quantidade de recursos faz com que muitos robôs �quem

ociosos numa �la esperando para depositar o objeto. Essa espera provoca um atraso no

sistema, devido ao ponto de gargalo ou estrangulamento (ninhos). Considerando o �uxo

de robôs nos ninhos, então, o que limita o seu normal funcionamento são os múltiplos

objetos a serem depositados em um mesmo instante de tempo, pois contribui para o

estreitamento do �uxo e consequentemente para a redução da velocidade deste sistema.

Além disso, o efeito de fricção ocorre devido ao fato de que alguns robôs estão no momento

depositing → searching, e forças opostas tornam o sistema ainda mais lento. Para isso,

uma análise desses efeitos será realizada através da teoria das �las.

Os experimentos aqui apresentados foram realizados utilizando ambientes virtuais im-

plementados na linguagem C com o objetivo de: (i) avaliar diferentes taxas de evaporação,

(ii) avaliar diferentes tamanhos N de equipe para executar a tarefa e que o tempo T na

busca é reduzido quando temos N robôs para um tempo N
T
, (iii) avaliar o desempenho

da equipe relacionado com a cobertura de meio ambiente, (iv) avaliar o desempenho da

equipe na tarefa de forrageamento. Todas as experiências foram conduzidas em simula-

ção de ambientes com 20 × 30 células utilizando dois tipos diferentes de obstáculos. As

simulações aqui apresentadas foram baseadas nos experimentos propostos em Lima et al.

(2016a) na tarefa de vigilância. Neste trabalho a análise vai além do trabalho anterior,

considerando-se também a análise formação de �las de espera e o tempo de entrega.

O primeiro experimento foi realizado para demonstrar a diferença no tempo que um

robô (N = 1) demora para encontrar todos os objetos (F = 30) no ambiente utilizando-se

30 robôs (N = 30) com δ = 1, δ′ = 0.25 e β = 0.2. A Figura 6.5 mostra claramente a

diferença destas duas con�gurações, onde o eixo x representa o tempo gasto para o time

concluir a tarefa e o eixo y representa o label do robô que realizou a tarefa. A primeira

abordagem mostra que o uso 30 robôs é possível capturar todas as unidades de alimentos

rapidamente, próximo de um valor baixo com T
N

ao passo de que usando apenas um robô

esse tempo torna a execução da tarefa mais lenta. Esse fato ocorre devido aos 30 robôs

serem capazes de se espalhar sobre o ambiente fazendo a cobertura do mesmo. Usando

30 robôs, a equipe pegou todas as unidades de alimentos usando T = 59 iterações, e

quase todos os robôs foram usados para coletar objetos. Assim, o algoritmo também é

apropriado para distribuir a tarefa para que cada robô �que a menor unidade de tempo

t ocioso. Por outro lado, quando foi utilizado apenas um robô, todas as unidades de

alimentos foram encontrados usando T = 1900, conforme analisado anteriormente temos

que N × T
N

= 30× 59 = 1770 ≈ 1900 iterações.

Um segundo experimento veri�ca se o ritmo de entrega da comida é semelhante ao o

tempo gasto no estado de busca, usando N = 1 e N = 30 robôs. Se o número de iterações
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ninhos δ = 1. Cada coluna da Tabela 6.1 representa um δ′, β.

A Tabela 6.1 também apresenta o número máximo υmax de passos que uma deter-

minada célula recebeu em uma simulação durante o tempo T de realização da tarefa, o

número de iterações Tg que o enxame de robôs esperou para capturar todas as unidades de

alimentos, e a taxa máxima feromônio acumulado que foi capturado na última T iteração.

Esta simulação apresenta a cobertura ambiente com 30× 20 células com δ = 1. Uma

boa cobertura ambiente é quando todas as células recebem quase a mesma quantidade

de passos. O número de vezes que cada célula xij é visitado durante T passos de tempo

foi calculado em cada passo t. A quantidade máxima 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 grá�cos de temperatura

mostrado na Figura 6.8, um número elevado de células azuis escuros representa uma si-

mulação com baixa cobertura, indicando um desempenho cobertura de�ciente. A célula

mais visitada de�nida na Tabela 6.1 pelo valor υmax, para cada variação (δ′, β,N).

De acordo com as simulações, quando N = 1 o sistema realizou um processo de busca

lento, deve-se ao fato de que o tempo para concluir as três variações de δ′, β foi maior do

que T ≥ 1312, já para depositar todas as unidades de alimento Tg ≥ 1323, a diferença

Tg − T representa a distância entre a célula da comida e o ninho. Usando N = 3 robôs,

tem-se que υmax = 28 representa os melhores valores de δ′, β. Neste caso, a distância entre

a última célula de alimentos a partir do ninho é 18 passos. Usando N = {5, 7, 10, 15}
robôs, a formação de �la observada não é expressiva, pois o tempo para agarrar a última

unidade de alimentos Tg e o tempo da tarefa realização T é quase o mesmo para todas as

variações de δ′, β.

A Figura 6.8c mostra a melhor cobertura da rede. As Figuras 6.8b e 6.8a as cores ob-

servadas no ambiente não são homogêneas. À medida que o número de robôs aumenta em

N = {1, 3, 5, 7, 10, 15}, o número de iterações diminui, quase proporcionalmente. Quando

o número de robôs é N = {20, 30}, o processo de formação de linha começa a ser obser-

vado, devido ao fato de que muitas vezes os robôs �cam na �la com o seu objeto durante

o estado de homing. Além disso, muitos robôs �cam presos na �la atrapalhando o desem-

penho da equipe. Para todas as variações δ′, β é produzida uma média na linha - além da

distância percorrida para a célula de alimentos e o ninho - pelo menos x̄ ≈ 150 iterações.

Este processo aumenta T , degradando o desempenho da equipe.

A Figura 6.8 mostra que os robôs �zeram uma boa cobertura do ambiente para quase

todos δ′, β valores. Mas quando o número de robôs diminui, um pior desempenho co-

bertura é observado, devido ao fato de que algumas células apresenta poucas visitas,

enquanto outras estão sobrecarregadas de visitas. Também é possível observar que com

N = {20, 30} existem vários pontos alaranjados e vermelhos perto dos ninhos, indicando

que os passos perto dos ninhos extrapolam as outras áreas visitadas - devido à formação

de �las. Portanto, considerando as variações em δ′, β e N , podemos concluir que para
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Tabela 6.1: Os dados coletados para veri�car a formação de linha perto dos ninhos e a
cobertura do ambiente.

Quantidade (a) δ′ = 0.9 (b) δ′ = 0.25 (c) δ′ = 0.25 Média na
de Robôs β = 0.2 β = 0.5 β = 0.2 Coluna
N = 1 υmax = 23 υmax = 28 υmax = 23 x̄1 = 15.6

τmax = 64.05 τmax = 1.20 τmax = 16.06 σ1 = 3.2
Tg = 1312 Tg = 2678 Tg = 1900
T = 1323 T = 2695 T = 1918

N = 3 υmax = 23 υmax = 22 υmax = 28 x̄3 = 12.3
τmax = 70.27 τmax = 1.20 τmax = 29.31 σ3 = 9.8
Tg = 824 Tg = 928 Tg = 412
T = 827 T = 945 T = 430

N = 5 υmax = 24 υmax = 31 υmax = 23 x̄5 = 345.6
τmax = 74.58 τmax = 1.65 τmax = 32.29 σ5 = 12.7
Tg = 473 Tg = 444 Tg = 239
T = 474 T = 462 T = 257

N = 7 υmax = 23 υmax = 28 υmax = 23 x̄7 = 18.6
τmax = 82.25 τmax = 1.70 τmax = 29.62 σ7 = 0.5
Tg = 232 Tg = 345 Tg = 201
T = 250 T = 362 T = 219

N = 10 υmax = 28 υmax = 29 υmax = 27 x̄10 = 16.0
τmax = 100.30 τmax = 23.60 τmax = 44.83 σ10 = 2.6
Tg = 257 Tg = 156 Tg = 126
T = 270 T = 173 T = 144

N = 15 υmax = 32 υmax = 23 υmax = 36 x̄15 = 13.0
τmax = 133.63 τmax = 22.70 τmax = 68.91 σ15 = 8.6
Tg = 214 Tg = 96 Tg = 93
T = 217 T = 114 T = 111

N = 20 υmax = 134 υmax = 362 υmax = 260 x̄20 = 143.3
τmax = 660.59 τmax = 789.04 τmax = 626.87 σ20 = 128.5
Tg = 156 Tg = 129 Tg = 121
T = 161 T = 388 T = 287

N = 30 υmax = 497 υmax = 362 υmax = 545 x̄30 = 345.6
τmax = 3236.69 τmax = 783.34 τmax = 1257.54 σ30 = 12.7
Tg = 169 Tg = 55 Tg = 59
T = 522 T = 386 T = 412

Média na x̄a = 50.87 x̄b = 86.75 x̄c = 65.87 Desvio
Coluna σa = 122.21 σb = 129.96 σc = 117.69 Padrão

este ambiente de con�guração o melhor de deposição δ′, β de taxas/evaporação e usando

um 3 ≤ N ≤ 15 leva a equipe para os melhores comportamentos. Outra simulação

usada para re�nar a taxa de evaporação correspondente ao δ′, β de CAA, a partir das três

combinações diferentes mostrados na Tabela 6.1, e o mesmo ambiente de simulação.
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A quantidade de feromônio de cada célula xij foi capturada no T -ésimo passo para cada

δ′, β com N robôs. A Figura 6.9 mostra os grá�cos de temperatura para δ′, β utilizando

diferentes quantidades N de robôs. Os locais vermelhos do mapa de temperatura têm

níveis elevados de feromônios, enquanto as células azuis escuras têm níveis baixos ou

nulos de feromônio, em comparação com as outras áreas. É possível observar na Figura

6.9a, usando N = {1, 3, 5, 7, 10, 15} robôs, que os reticulados �nais não tem uma variação

signi�cativa na xij valor, porque todas as células possuem níveis elevados de feromônios

(células azuis claros e amarelos claros), exceto para as células vermelhas, próximas aos

ninhos do ambiente.

Por outro lado, a Figura 6.9b mostra que apenas as células recentes tem feromônio

depositado. Estas situações não são adequados para uma boa estratégia de desempenho

porque transforma a escolha do movimento em um processo aleatório, uma vez que as

células têm quase a mesma probabilidade de serem escolhidas, não levando em conta as

células previamente visitadas pelo enxame.

As melhores taxas de deposição/evaporação foram os utilizadas nas simulações relaci-

onadas às Figuras 6.9c, porque as células têm uma boa variabilidade nas escalas de cores

e todas as células foram visitadas pelos robôs. O tamanho da equipe N adequada para

desempenhar a tarefa é uma característica importante a ser considerada. Uma vez que

existem F = 30 unidades de alimentos, a tarefa poderia ser resolvida colocando um robô

para cada alimento.

Portanto, quando o N foi expressivamente aumentado, o desempenho da equipe foi

negativamente afetado. Em todos os casos, usando um robô (N = 1). Foi possível

notar que o uso de apenas um robô no ambiente não pôde ser completamente reforçado

com taxas as taxas de feromônios utilizadas. Além disso, a Figura 6.9 mostra o grá�co

resultante a temperatura utilizando feromônios N = {3, 5, 7, 10, 15} robôs da equipe.

Nas Figuras 6.9a e 6.9b a taxa de feromônio capturado na última etapa mostra a que a

taxas de difusão e declínio atrapalham a equipe. A Figura 6.9c indica que o desempenho

da equipe é bom, especialmente por causa da distribuição de δ′, β taxas no meio ambiente.

Embora tenhamos um bom desempenho da equipe com estes δ′, β taxas na Figura 6.9c

com uma grande distribuição sobre o ambiente (não considerando a área perto dos ninhos),

o número de robôs ideais, de acordo com as simulações, é entre N = {7, 10}. Isso deve-se

essencialmente por causa da distribuição de cores ótimas sobre o ambiente de simulação,

que indica que todo o ambiente recebeu uma boa exploração recente. Por �m, conclui-se

que o tamanho da equipe apropriado para esta con�guração do ambiente usa N = {7, 10}
robôs com δ′ = 0.25 e β = 0.2.
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6.6 Análise da complexidade dos métodos SCAAM e

FSCAM

Embora não seja apresentado neste trabalho, vislumbramos também ser possível 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

adaptações necessárias aos dois algoritmos, os resultados alcançados através da modela-

gem do problema da busca na tarefa de forrageamento poderão ser ampliados para os

algoritmos SCAAM e FSCAAM. Deixamos essa análise como proposta para trabalhos

futuros que venham a dar continuidade à presente investigação.



CAPÍTULO 7

Experimentos e análise de resultados

Neste capítulo serão apresentados os principais resultados obtidos a partir da imple-

mentação dos diversos modelos apresentados no Capítulo 5. Dois tipos de simulação foram

realizadas. A primeira foi realizada em ambientes especí�cos elaborados na linguagem de

programação C padrão e C++. A segunda foi realizada no ambiente de simulação Webots

EDU, que por ser voltado à simulação robótica, leva em conta diversos aspectos físicos

do ambiente e da arquitetura utilizada (e-Pucks) e retorna uma simulação mais próxima

da realidade. Neste capítulo, os resultados da tarefa de forrageamento são apresentados

e discutidos detalhadamente. Os primeiros experimentos foram elaborados utilizando-se

o ambiente de simulação na linguagem de programação C. Posteriormente, são 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 programação C++. Por �m, a tarefa

de forrageamento foi utilizada para a simulação no ambiente Webots EDU e os principais

resultados obtidos são apresentados.

7.1 Considerações iniciais

Todos os experimentos nos ambientes implementados na linguagem de programação

C foram realizados a partir de 104 simulações, exceto nos casos em serão especi�cados

separadamente. Todos os testes usam um campo de piso estático para uma sala 20× 30

células representadas na Figura 7.1. Existem dois ninhos; eles estão na parede à esquerda

e na parede inferior e correspondem às células com valor 1 na �gura. As células que

representam as paredes/obstáculos são atribuídas com o valor 500, uma vez que este valor
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é mais alto do que o de qualquer célula livre da sala, e não podem ser acessadas por um

robô.

Figura 7.1: Campo de piso para uma sala com 20 × 30 células. A porta de saída está
na parede esquerda (células com um valor igual a 1); células correspondentes a paredes é
atribuído um valor de 500 (Varas et al., 2007).

Na Figura 7.2 é possível visualizar o reticulado do campo de piso estático usado no

processo de homing. Os ninhos estão nas temperaturas mais baixas (tons em azul). O robô

sempre escolhe o menor caminho entre a célula em que ele está posicionado no presente

momento até o ninho mais próximo, evitando a formação de �las. Ou seja, o robô sai de

temperaturas mais elevadas (células em vermelho) e caminha em direção às células com

temperaturas mais frias (células em azul).

Figura 7.2: Perspectivas do campo de piso vista através de grá�cos de temperatura bidi-
mensional e tridimensional.

7.2 Tarefa de forrageamento modelo CAAM

Para determinar os parâmetros 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 parâmetros ajustados foram as constantes que determinam a difusão e o

declínio do feromônio no processo de searching. Estes parâmetros são importantes para

evitar a formação de �las e aglomerações.

7.2.1 Resultados de re�namento do modelo CAAM

Inicialmente, um teste foi realizado a �m de explorar o modelo de busca baseado em

ACs para a tarefa de forrageamento sem utilização da memória para guardar o caminho

percorrido por cada robô. Ou seja, a política de �la Q descrita na seção 5.1.1 não foi

empregada (Q = 0). Neste teste, foram realizados experimentos denominados E1, E2,

E3 e E4 com 7 robôs e 6 objetos a serem recolhidos (comida), representados por N = 7

e F = 6. Todos os experimentos utilizaram a constante de difusão da célula central

δ = 1 e a constante de difusão da vizinhança δ′ foi variada avaliando-se 4 valores possí-

veis de δ′ = {0.9, 0.75, 0.5, 0.25}. Cada experimento Ei possui 16 combinações diferentes

{C1, C2, C3, ..., C16}, sendo que cada combinação representa um par (δ′, β) diferente, onde

β é a constante de declínio do feromônio. Conforme será detalhado a seguir um diferente

conjunto de valores de β foi avaliado, dependendo do raio de visão rv do robô utilizado.

O motivo dessa especi�cação refere-se à resultados de experimentos preliminares onde

observou-se que quando o robô não possui raio de visão dos conteúdos, é importante

utilizar valores de β mais suaves. Ou seja, a ausência de visão faz com que seja impor-

tante uma taxa de evaporação do feromônio mais baixa, pois essa informação tem maior

relevância na busca no robô.

O primeiro experimento denominado E1 refere-se à variação que utiliza α = 0 (sendo

α a constante que pondera a importância da informação do piso dinâmico e raio de visão

rv = 0. Além disso, nesse experimento, a constante de declínio do feromônio (β) foi

variada e avaliada a partir de quatro valores possíveis β = {0.2, 0.25, 0.3, 0.5}. Assim,

temos que a primeira combinação C1 de E1 refere-se à C1 = (δ′ = 0.9, β = 0.2). A

combinação C2 de E1 refere-se à C2 = (δ′ = 0.75, β = 0.2). A combinação C16 de E1

refere-se C16 = (δ′ = 0.25, β = 0.5), e assim por diante. Em todas as combinações de E1

temos os seguintes valores �xos: δ = 1, α = 0 e rv = 0.

O experimento denominado E2 refere-se à variação de α = 0 e raio de visão rv = 1.

Nesse segundo experimento, os valores de β avaliados foram β = {0.01, 0.05, 0.1, 0.15}.
Assim, temos que a primeira combinação de E2 refere-se à C1 = (δ′ = 0.9, β = 0.01) e a

última combinação do experimento E2 refere-se à C16 = (δ′ = 0.25, β = 0.15). Em todas

as 16 combinações, temos δ = 1, α = 0 e rv = 1.

O experimento denominado E3, refere-se à variação de α = 1 e sem raio de visão

(rv = 0). A constante de declínio sendo variada dentre os valores β = {0.2, 0.25, 0.3, 0.5}.
Por exemplo, C4 = (δ′ = 0.25, β = 0.2) com δ = 1, α = 1 e rv = 0.

Por �m, o experimento denominado E4, refere-se à variação de alpha = 1 e com raio
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suave, o que signi�ca que o modelo ignora casos onde existe uma comida mais próxima

do robô, no entanto ele não pode observá-la devido à evaporação lenta do ferômonio nos

seus vizinhos. Outro caso que não obteve um resultado signi�cativo foi a variação em

que δ′ é alto e a taxa de declínio β também é alta, neste caso, ocorre que a informação

global sobre os caminhos já percorridos deixados no campo de piso de busca pelo enxame é

perdida, o que acarreta em uma perda de informação que acaba gerando uma diminuição

no desempenho do enxame para a tarefa de forrageamento.

7.2.2 Variação do tamanho da �la

O segundo tipo de experimento realizado com o modelo CAAM tem por objetivo

avaliar o quanto o tamanho da memória associada ao modelo melhora a e�ciência do

mesmo. Para tal, uma memória �nita com política de �la é associada a cada robô,

evitando que o mesmo percorra caminhos que já foram previamente visitados por ele, ou

seja, a memória do robô registra em uma �la, quais foram as últimas células visitadas.

Foram realizados experimentos com 10 robôs (N = 10) e 30 objetos (F = 30) a serem

recolhidos pelo time de robôs. Todos os experimentos possuem as constantes δ = 1, α = 0

e rv = 0 utilizados no experimento E1 descrito na Seção 7.2.1 e utilizou-se a melhor

variação C4 = (δ′ = 0.9, β = 0.15) e a pior variação C16 = (δ′ = 0.25, β = 0.15). Para

avaliar a interferência da utilização da memória no desempenho do time foram realizados

8 experimentos nomeados {Cq1, Cq2, Cq3, ..., Cq8}, que se referem ao tamanho da �la

avaliada Q = {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 às 8 combinações avaliadas e

o eixo y corresponde ao número total de iterações necessárias para que o time executasse

toda a tarefa de recolher os 30 objetos e depositá-los nos ninhos. Neste grá�co, temos

duas variações: a variação 1 representa a combinação C16 e a variação 2 representa a

combinação C4.

Podemos perceber que o aumento do tamanho da �la é diretamente proporcional ao

desempenho do time de robôs. A combinação C16 apresentou melhor resultado ao variar

as �las, uma vez que o coe�ciente de variação foi de 14.55%, já para a combinação C4 o

coe�ciente de variação foi de apenas 5.22%. Entretanto, cabe ressaltar que a combinação

C16 difere-se ao pior ajuste de δ′ e β do experimento E1 (Seção 7.2.1), enquanto que

C4 refere-se ao melhor ajuste avaliado. Portanto, os resultados da Figura 7.4 podem ser

interpretados como não sendo tão signi�cativo utilizar-se uma �la quando os parâmetros

(δ′, β) do modelo já foram previamente re�nados. Entretanto, como muitas vezes não é

possível realizar esse re�namento prévio, esse experimento mostra que o uso da �la torna o

método mais e�ciente ainda que os parâmetros δ′ e β relacionados à difusão e evaporação

do feromônio não estejam funcionando bem ajustados.
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execução da tarefa de forrageamento. A Figura 7.16 apresenta os experimentos com dife-

rentes tamanhos de �la, utilizando-se os parâmetros δ = 1, δ′ = 0.25, β = 0.2, α = 0, r = 0.

Entendemos que quanto mais uniforme for a área explorada, mais e�caz é o conjunto de

parâmetros utilizados, uma vez que, o feromônio foi utilizado para criar campos de força

de repulsão entre os robôs do enxame e espera-se que eles façam a melhor cobertura do

ambiente. Por outro lado, se todos os focos de comida forem encontrados rapidamente,

pode ser que não se tenha uma boa cobertura do ambiente. Além disso, à medida em que

aumentamos o comprimento da �la, o time de robôs pode encontrar áreas cegas formadas

pelo próprio tabu da �la. Adicionalmente, quando temos valores mais re�nados para as

constantes do modelo, também podemos ter uma área com menor cobertura pelos robôs,

uma vez que a quantidade de iterações menor produz uma cobertura menor do ambiente.

(a) Q = 0, τmax(x) = 13, T = 364 (b) Q = 5, τmax(x) = 9, T = 146

(c) Q = 10, τmax(x) = 6, T = 130 (d) Q = 15, τmax(x) = 7, T = 118

(e) Q = 30, τmax(x) = 7, T = 97 (f) Q = 50τmax(x) = 5, , T = 94

Figura 7.16: Gra�cos dos experimentos com a variação C4, constante de δ′ = 0.25, cons-
tante de declínio β = 0.2 e α = 5 e raio de visão r = 0.

A Figura 7.16 apresenta os resultados do experimento variando-se o tamanho de �la.

Neste experimento além de veri�car que o aumento da �la Q provocou uma queda no nú-

mero total de iterações, também observou-se que em Q = 0 foi realizada uma grande co-
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bertura do ambiente pelos robôs através do grá�co de temperatura. Nesse caso, o valor de

pico observado foi de τmax(x) = 13. Apesar do experimento apresentar maior cobertura do

ambiente (número maior de células visitadas), por ter memorização do caminho pelo robô

(δ′ > β), o número de iterações foi superior. Para as variações de �laQ = {5, 10, 15, 30, 50}
temos valores de pico {τmax(x) = 9, τmax(x) = 6, τmax(x) = 7, τmax(x) = 7, τmax(x) = 5}
apresentou resultados mais simétricos em relação aos valores de pico. Além disso, pode-

mos observar que em todos os experimentos aqui apresentados a distribuição de cobertura

dos robôs foi mais uniforme. Ou seja, à medida que aumentou-se o tamanho da �la foi

possível observar que o número de iterações para completar a tarefa diminuiu signi�cati-

vamente, o que corrobora que o uso da �la torna-se necessário quando os parâmetros não

estão ajustados.

7.2.5 Desempenho do time e distribuição dos robôs nos ninhos

Este experimento visa detalhar se o enxame está realizando as tarefas de forma coo-

perativa, sem sobrecarga de um único agente. Para os experimentos foram considerados

rv = 1, δ′ = 1, δ′ = 0.25, β = 0.01, α = 1, F = 30 e Q = 10. Este experimento representa

o estudo de caso de uma única execução para cada con�guração de�nida pela quantidade

de robôs N = {3, 5, 7, 10, 15} sendo que F = 30 e Q = 10. A Figura 7.17 apresenta

os resultados contrastando o tempo de iterações T e o número do robô que encontrou e

depositou a comida no ninho e o tempo t em que esse objeto foi depositado no ninho.

De acordo com o grá�co é possível perceber que os objetos foram distribuídos de maneira

uniforme entre os robôs para cada experimento.

Este experimento representa o estudo de caso de uma única execução onde N =

{3, 5, 7, 10, 15} com F = 30 e Q = 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 relação à outra saída (ninho 1). Acreditamos que esse comportamento deve-

se ao fato de que não foi utilizada a estratégia de alteração da dinâmica de piso para fazer

com que o robô trocar a sua posição durante o homing como foi proposto em (Alizadeh,

2011).

Uma compilação dos resultados está apresentada no grá�co da Figura 7.19 que o

momento t que cada robô deposita o objeto coletado durante a busca no ninho, além

disso, também é possível visualizar em qual ninho este robô depositou o objeto. Com

isso, pode-se perceber que o enxame apresenta uma distribuição de tarefas uniforme entre

os agentes, no entanto, ele não apresenta uma distribuição uniforme em relação aos ninhos

depositados.
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dinâmico α = 5. Posteriormente, o modelo proposto neste trabalho para o processo de

homing foi implementado e executados para exatamente o mesmo cenário utilizado para

a Figura 7.20 com o mesmo número de robôs (N = 50) a mesma distribuição inicial

dos mesmos no ambiente. Veri�cou-se que o algoritmo de fato minimiza problema de

formação de �las do algoritmo baseado em (Varas et al., 2007), justamente por adicionar

um campo de piso dinâmico que faz com que os robôs tendam a evitar a formação de

�las durante o processo de homing. Nos experimentos realizados, o valor de α = 5 foi

adotado. A Figura 7.21 ilustra o experimento realizado. Neste caso, N = 50 robôs tentam

levar o alimento para um dos ninhos. Neste caso, é possível visualizar que o arqueamento

do modelo apresentado (α = 5) é mais suave (Guo and Huang, 2008), enquanto que em

(α = 0) existe formação de �las (Varas et al., 2007).

Figura 7.21: Modelo de homing simulado em uma sala grande com dimensão de 20× 30,
α = 5 e 50 robôs alocados e tempo total de evacuação foi de T = 34 passos de tempo. Os
tempos observados na �gura são 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 robôs

usando o movimento PCAAM probabilista no estado homing em contraste com o processo

de homing determinista utilizado no modelo CAAM. Os resultados dessa seção foram

publicados em (Lima and Oliveira, 2016b).

O ambiente tem 22 × 32 células e F = 30 unidades de alimentos foram distribuídos

sobre ele. obstáculos virtuais foram empregadas para evitar colisões. Os parâmetros do

modelo utilizados foram Q = 10, α = 0, rv = 1, rp = 1, δ′ = 0.25 and β = 0.01. Cada ex-

perimento foi realizado utilizando-se 103 simulações com números diferentes de robôs N .

Os parâmetros relacionados com o homing probabilístico foram: (cmin = 1 e cmax = 100).

Adicionalmente, foram avaliadas diferentes quantidades de robôs: N = {3, 6, 9, 12, 15}.
No primeiro experimento, o homing usa o modelo determinista, correspondente à CAAM

sem o campo de piso dinâmico (α = 0), também chamado de CAA. O segundo expe-

rimento considera o homing usando o modelo probabilístico, correspondente ao modelo

PCAAM. A Figura 7.22 mostra as diferenças entre os dois métodos, onde o eixo x repre-

senta o número de robôs N e o eixo y representa as iterações T . Usando um pequeno
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Tabela 7.2: Distribuição dos ninhos de acordo com cada uma das abordagens investigadas.

Distancia Distribuição Passos Distribuição Passos
entre xij de ninhos de tempo de ninho de tempo
e ninho Cálculo Híbrido Cálculo 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 Cálculo Deterministico Cálculo Randomico
de outras 0.2166 231.664993 0.2794 391.080994
abordagens Cálculo Elitista Média Geral
investigadas 0.2335 151.923004 0.3692 184.994588

robô. Ao mesmo tempo, o campo estático andar Varas et al. (2007) perde a sua força e

começa a aumentar o valor de T signi�cativamente para concluir a tarefa.

y1 = 0.0002× x+ 0.2030 (7.4)

Usando o homing DCAAM, uma distância ótima dAk também deve ser considerada.

Como a distância dAk para o cálculo da densidade é aumentada, a força de campo piso

é diminuída, uma vez que todas as estratégias são conduzidas para evitar que os ninhos

sejam aglomerados. Com este experimento, podemos concluir que existe uma distância

ideal que pode produzir o mais alto desempenho da equipe. Usando HCAAM é bom para

equilibrar a distribuição ninho com cálculo não elitista. Por outro lado, a distância usada

em DCAAM tem o efeito oposto, neste caso, o cálculo de distância correta pode medir a

quantidade de robôs nos ninhos de modo a não afetar de forma signi�cativa o desempenho

da equipe.

y2 = 0.0108× x− 0.8233 (7.5)
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propostos: HCAAM e DCAAM. Também foi possível mostrar que a HCAAM tem um

bom desempenho da equipe aumentando a distribuição do ninho (12 casos de utilização do

ninho A0). Por outro lado, o DCAAM tem a melhor distribuição da equipe nos ninhos (16

casos de utilização do ninho A0) e também o desempenho médio T da equipe é aumentado.

Com este experimento, é possível rea�rmar que o modelo homing de DCAAM alinhado

à política de memória 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 programação

C foram realizados a partir de 102 simulações, exceto nos casos que serão especi�cados

separadamente. Todos os testes usam um campo de piso estático para uma sala 20× 30

células representadas na Figura 7.1. Assim como na maioria dos experimentos para a

tarefa de forrageamento, existem dois ninhos; eles estão na parede à esquerda a na parede

inferior e correspondem na �gura às células com valor 1. Duas abordagens de implemen-

tação foram consideradas, uma primeira que considera um time de robôs homogêneo, e

outro que considera um time de robôs heterogêneo.

7.4.1 Time homogêneo

Para determinar os parâmetros 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 feromônio invertido, que

faz com que se evitem as colisões e repetições de maneira global a partir do depósito

de feromônio realizado por todos os robôs. Os primeiros parâmetros ajustados são as

constantes que determinam a difusão e o declínio do feromônio no processo de searching.

Estes parâmetros são importantes para evitar a formação de �las e aglomerações. Além

disso, as constantes δ′ e β sofrem alterações com o passar do tempo t a memória utilizada

é constante e vale Q = 10 (com a política que esvazia em caso de �la cheia ou deadlock,

como no modelo CAAM) e F = 30 objetos, sendo que F1 = 15 e F2 = 15 para cada

tipo de objeto em todos os experimentos desta seção. O primeiro experimento leva em

consideração um time homogêneo de robôs, onde qualquer robô pode encontrar e depositar

qualquer tipo de objeto. A única diferença do modelo em relação ao CAAM é que este time

homogêneo deve depositar cada tipo de objeto em um ninho do mesmo tipo do objeto

capturado. Inicialmente, um modelo de primeira escolha (determinístico) foi utilizado

tanto no homing quanto no searching.

Inicialmente, quatro possibilidades para as combinações δ, δ′ e β foram investigados.
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A função utilizada para prover a difusão e declínio utilizada neste modelo é a função

da tangente hiperbólica denotada por y = (
1−tanh(

(t−a)
b

)

c
). A partir dos experimentos

realizados em CAAM foi possível identi�car que o valor do número de iteração T quando

usa N = 3 robôs resultou em 400 iterações. Essa média foi levada em consideração ao

se con�gurar algumas variáveis da função. Assim, os valores de a, b foram constantes

{200, 100}, respectivamente, e c = {2, 8, 200} variou conforme os melhores valores de

CAAM, que foram δ = 1, δ′ = 0.25 e β = 0.01. Por exemplo, quando c = 8, temos

que y vale no máximo 0.25 (e os demais valores da saída decrescem conforme a curva da

função), que coincide com o valor �xo de δ′ em CAAM. Quando c = 2, temos que y vale

no máximo 1 (δ) e quando c = 200, temos que y vale no máximo 0.01 (β).

Assim, temos as quatro variações investigadas neste experimento conforme especi�ca-

das a seguir:

1. Os valores de δ, δ′ e β são �xos e valem respectivamente 1.0, 0.25 e 0.01.

2. Os valores de δ, δ′ valem respectivamente 1.0, 0.25 e β varia de acordo com a função

(
1−tanh(

(t−200)
100

)

200
)

3. O valor de δ vale 1.0 e os valores de δ′ e β variam de acordo com a função

(
1−tanh(

(t−200)
100

)

c
), onde c = 8 para δ′ e c = 200 para β.

4. Os valores de δ, δ′ e β variam de acordo com a função (
1−tanh(

(t−200)
100

)

c
), onde c = 2

para δ, c = 8 para δ′ e c = 200 para β.

A Figura 7.33 apresenta os resultados em boxplots dessas quatro variações utilizando-

seN = {3, 6, 9, 12, 15} robôs para cada uma das quatro avaliações. No grá�co são primeiro

aprseentados os resultados dos experimentos com a variação v1 (δ, δ1 e β constantes)

referenciadas no eixo x por v1,12 refere-se à variação v1 com 12 robôs. O eixo y representa

o número de iterações T. Neste grá�co é apresentado a média dos resultados representada

pelo símbolo +, bem como o seu intervalo de con�ança de 95% representado por � que

sombreia o símbolo da média, quanto menor o comprimento deste sombreado, maior é

a con�ança da média, ou seja, menor é o desvio padrão. Os valores de outliers estão

representados pelo símbolo ◦ e a mediana está representada pelo traço do meio de cada

caixa do grá�co. A partir deste conjunto de dados, conclui-se que a melhor variação 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 tendência de

distribuição simétrica dos dados. Adicionalmente, pode-se observar que a maioria das

caixas que mostram o intervalo de con�ança em V3 apresentam comprimentos curtos,

mostrando maior con�ança da média e consequentemente, um menor desvio padrão dos

dados dessas simulações. Por �m, os dados em V3 apresentam o menor número de outliers,

dentre os demais dados observados.
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escolha, assim como foi realizado o experimento anterior.

H No estado homing o movimento é estocástico e no estado searching o movimento

considerado é de primeira escolha.

V Nos estados homing e searching os movimentos são ambos estocásticos V .

Na Figura 7.34 os resultados das variações investigadas na regra estocástica de mo-

vimentação dos estados homing e searching são apresentados. Nesses experimentos, o

número médio de robôs também foi variado: N = {3, 6, 9, 12, 15, 18, 21}. O eixo x refere-

se ao número de iterações T e o eixo y refere-se à combinação de experimentos. A partir

Figura 7.34: Grá�co de análise de variação do tempo T para a conclusão da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3, 6, 9, 12, 15, 18, 21} robôs, variações nos searching e
homing.

dos diagramas de caixa é possível observar que os resultados do modelo homing e searching

apresentam os intervalos de con�ança suas médias mais precisos. Adicionalmente, as mé-

dias e medianas estão mais próximas. Os outliers existentes para este conjunto de dados

também encontram-se mais perto dos �os de bigode (whiskers) do diagrama de caixa,

mostrando que esse conjunto de dados é o mais promissor dentre os demais apresentados,

principalmente quando o número de robôs aumenta.

Esse resultado deve-se ao fato de que a combinação de um movimento mais estocástico

elitista durante o processo de busca alinhado a um processo estocástico elitista em homing
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são inferiores aos resultados obtidos no experimento onde foram considerados um time

homogêneo de robôs. Esse fato acontece que quando os robôs tornam-se especializados

demais, um time de robôs ociosos é gerado, caso os mesmos já tenham terminado de

selecionarem e guardarem todos os objetos de um mesmo tipo. Sendo que eles não são

capazes de ajudarem os demais robôs quando estão ociosos devido às suas especializações.

7.4.3 Cobertura do ambiente para os modelos homogêneo e he-

terogêneo

Inicialmente, foi medido o nível de cobertura do ambiente em termos do número de

passos que o time de robôs exerceu sobre cada célula durante a tarefa de seleção e coleta

dos objetos. Duas abordagens foram consideradas, a primeira delas mede o nível de

cobertura do ambiente para um time homogêneo de robôs e a segunda mede o nível de

cobertura do ambiente para um time heterogêneo de robôs. A Figura 7.36 apresenta os

resultados dos experimentos com N = {3, 6, 9, 12, 15}.
Os experimentos do lado esquerdo da �gura referem-se à uma cobertura do ambiente

para um time homogêneo, enquanto que os experimentos dos lado direito referem-se aos

experimentos para um time heterogêneo. Pode-se observar que em todos os experimentos

o algoritmo convergir para uma boa cobertura do ambiente. Em alguns casos do time

heterogêneo, houveram casos de inércia provocado por diferentes campos de piso e por

isso, em alguns casos, há regiões fora da área do ninho que apresentam uma coloração

mais forte. Esse fato ocorre devido ao fato de que existem diferentes campos de piso que

controlam os robôs e como não há nenhuma comunicação de intersecção entre eles, os

mesmos podem aglomerar-se em áreas 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 ferômonio capturados no último

instante T da simulação. Os experimento do lado esquerdo refere-se a um time de robôs

homogêneo que deposita os objetos de cada tipo em cada um dos respectivos ninhos.

Dessa forma é possível observar uma boa distribuição de depósito ao longo do tempo

nos dois ninhos. Isso signi�ca o time foi capaz de encontrar objetos de diferentes tipos ao

longo de todo o reticulado durante toda a simulação. Assim, o ambiente encontra-se com

uma distribuição de ferômonio esparsa ao longo do ambiente (tons em azul mais claro) e

tons em vermelho próximo aos dois ninhos.

Por outro lado, quando é utilizado um time heterogêneo onde as matrizes de feromônio

não se comunicam, para cada um dos tipos de objetos há uma aglomeração de agentes

mais próxima a cada um dos ninhos que representa um tipo de objeto. Por exemplo, o

ninho superior A1 é o responsável por receber os objetos do tipo 1, assim a matriz de

feromônio para robôs do tipo 1 tem áreas mais quentes (vermelho) próximo ao ninho A1

e menos quentes próximo aos ninhos A2 e vice versa.
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(a) N = 3, T = 408 (b) N = 3, T = 887

(c) N = 6, T = 201 (d) N = 6, T = 267

(e) N = 9, T = 233 (f) N = 9, T = 212

(g) N = 12, T = 122 (h) N = 12, T = 107

(i) N = 15, T = 94 (j) N = 15, T = 174

Figura 7.36: Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relação
ao número de passos do time de robôs utilizando-se N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs. A coluna
da esquerda representa uma cobertura do time homogêneo, enquanto que a da esquerda
representa um time de robôs heterogêneo.
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Outro aspecto que pode ser observado é que a intersecção das duas matrizes mostra

uma distribuição uniforme de depósito de objetos nos dois ninhos. Quando o número de

robôs é par a distribuição tende a ser mais igualitária do que quando o número de robôs

é ímpar, isso porque quando o número é par há uma mesma quantidade de robôs para

procurar e depositar cada um dos tipos de objetos.

(a) N = 3, T = 408 (b) N = 3, T = 887 (c) N = 3, T = 887

(d) N = 6, T = 201 (e) N = 6, T = 267 (f) N = 6, T = 267

(g) N = 9, T = 233 (h) N = 9, T = 212 (i) N = 9, T = 212

(j) N = 12, T = 122 (k) N = 12, T = 107 (l) N = 12, T = 107

(m) N = 15, T = 94 (n) N = 15, T = 174 (o) N = 15, T = 174

Figura 7.37: Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relação
à quantidade de feromônio do time de robôs utilizando-se N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs. A
coluna da esuqerda representa uma cobertura do time homogêneo, as colunas central e da
direita representam a matriz de feromônio do para cada um dos tipos de robôs.
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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 programação

C++ foram realizados a partir de 102 simulações, exceto nos casos em serão especi�cados

separadamente. Todos os testes usam um campo de piso estático para uma sala 20× 30

células representadas na Figura 7.1. Assim como na maioria dos experimentos para a

tarefa de forrageamento, existem dois ninhos; eles estão na parede à esquerda a na parede

inferior e correspondem na �gura às células com valor 1. Além disso, testes de análise das

condições do ambiente também foram levados em consideração.

7.5.1 Testes de análise estrutural

Inicialmente, foi feito um experimento para a análise do tempo T para a conclusão da

tarefa de busca e resgate variando-se o número de robôs N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs. Nesse
experimento, foi empregada a �la Q = 10 com a mesma política de memória adotada

em CAAM e uma abordagem de primeira escolha para todos os casos de simulação,

F = 30 unidades de comida, δ = 1, δ′ = 0.25, β = 0.01, α = 0 e rv = 1 que foram

os mesmos utilizados nos experimentos do modelo CAAM sem uso do piso dinâmico e

que retornaram os valores mais altos de T sendo adequados para medir as condições mais

inóspitas de trabalho. Este experimento foi realizado com o intuito de medir a distribuição

da propagação do fogo utilizando-se b = 10 e c = 2 para as cinco variações da tangente

hiperbólica y = (
1−tanh(

(t−a)
b

)

c
) em relação ao parâmetro a = 5 para V1, a = 10 para V2,

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 distribuição que a curva da tangente hiperbólica pode

fazer com que o fogo permaneça, pois há valores distantes de zero. Quanto menores são os

valores de a, menor é o prazo de distribuição da probabilidade que pode ocasionar fogo,

por causa da amplitude da curva. Se os resultados desta primeira avaliação podem ser

observados na Figura 7.38. Os resultados indicam que uma melhor distribuição de médias

ao longo das simulações indicam que o fogo apresenta uma combustão mais rápida. Por

outro lado, que uma combustão mais lenta, gera uma rede de obstáculos móveis para os

robôs o que gera um pior desempenho do time de robôs.

Já os experimentos apresentados na Figura 7.39 foram realizados de forma similar as da

Figura 7.38 apenas alterando o valor da constante da função que controla a propagação

de fogo b = 20. Assim como no experimento anterior, os resultados indicam que uma

melhor distribuição de médias ao longo das simulações indicam que o fogo apresenta

uma combustão mais rápida, enquanto que uma combustão mais lenta, gera uma rede

de obstáculos móveis para os robôs o que gera um pior desempenho do time de robôs.

Quanto maiores os valores de b, maior é o tempo de distribuição que a curva da tangente

hiperbólica pode fazer com que o fogo se propague ao longo do reticulado. Atrasando
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Figura 7.41: Bean plot de análise de variação do tempo T para a conclusão da tarefa de
busca e resgate utilizando-se N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs para as posições de início de foco
de incêndio nas posições: noroeste (NW), nordeste (NE), sudeste (SE), sudoeste (SW) e
central (CE).

7.5.2 Testes de con�guração do modelo

Testes de re�namento foram realizados para ajustar os parâmetros do modelo. Num

primeiro experimento, realizamos testes para re�nar as constantes da função de declínio

β. Os resultados foram realizados com N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs, e os estados homing

e searching são modelos de primeira escolha, α = 0, δ = 1, δ′ = 0.25 com memória

Q = 10. Inicialmente, foi utilizada uma função secante hiperbólica para modelar o declínio

do feromônio β = a
cosh(x)

foi de�nida para β, variando-se ai = {0.01, 0.05, 0.1, 0.2}. Os

resultados da Figura 7.42 indicam que β = 0.2 apresentou os melhores resultados (menores

valores médios e próximos às medianas com intervalos para a média mais con�áveis), isso

se deve ao fato de que valores mais altos de declínio devem compensar o decaimento �nal

ao longo do tempo, demonstrando que a existência de um valor constante que de�ne a

função β é importante para a de�nição do sistema. Como esse valor é decrementado ao

longo do tempo, um valor su�cientemente grande de β (< δ′) é interessante para que ele

possa sofrer esse declínio com o passar do tempo sem que o mesmo possa sofrer uma perda

de valor signi�cativo.

Posteriormente, um experimento para avaliar a política de memória de �la foi realizado
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Figura 7.42: Análise de variação do tempo T para a conclusão da tarefa de busca e resgate
utilizando-se N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs para as seguintes variações de cosseno hiperbólico:
a = 0.01, 0.05, 0.1, 0.2.

em N = {3, 6, 9, 12, 15} para veri�car se os valores apresentados para os re�namentos de

CAAM, também podem ser avaliados para o FSCAAM. Esses resultados são importantes,

pois na modelagem para o FSCAAM é apresentado um nível de complexidade do ambiente

em termos de obstáculos muito maior que em CAAM e nos algoritmos precursores, já que

o fogo é uma di�culdade a mais. Portanto, mais deadloks durante a evacuação podem

ocorrer. Assim, a Figura 7.43 apresenta os resultados para a variação da política de �la

de tamanho Q = 10 conforme os seguintes casos de avaliação.

Q0 A memória é completamente esvaziada no caso de deadlock e é completamente

esvaziada no caso de memória cheia, e os novos elementos são inseridos à medida

que o robô realiza seu movimento.

Q1 A memória é completamente esvaziada no caso de deadlock e remove-se apenas o

primeiro elemento que entrou no caso de memória cheia, assim a nova posição é

inserida ao �nal da �la.

Q2 A memória sofre alteração de apenas do primeiro elemento no caso de deadlock,

assim a nova posição é inserida ao �nal da �la, e é completamente esvaziada no caso
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de memória cheia.

Q3 Amemória é alterada utilizando a política de �la para os casos de deadlock e também

no caso de memória cheia.

Figura 7.43: Análise de variação do tempo T para a conclusão da tarefa de busca e
resgate utilizando-se N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs para as seguintes variações de políticas
de �la: Q0 = M0L0, Q1 = M0L1, Q2 = M1L0 e Q3 = M1L1, Mi representa esvaziar
completamente, se i = 0 ou remover, se i = 1. Li representa esvaziar completamente, se
i = 0 ou remover, se i = 1.

Os resultados da Figura 7.43 que apresentam os melhores resultados (menores valores

médios e próximos às medianas com intervalos para a média mais con�áveis) são as com-

binações Q2 = M1L0 e Q0 = M0L0, pois a memória deve ser esvaziada quando a mesma

está completamente cheia, pois permite uma trajetória livre de con�itos entre os robôs e

os obstáculos móveis de fogo exibidos mais ao início da simulação.

Posteriormente, quatro possibilidades para as combinações δ, δ′ e β foram investigadas

para veri�car o quanto essas combinações podem afetar o desempenho do time de robôs.

As melhores con�gurações dos experimentos anteriores foram consideradas. Sabe-se que

a função utilizada para prover a difusão e declínio utilizada neste trabalho é a função

da cosseno hiperbólica denotada por y = (
a−cosh(

(t)
b
)

c
), no entanto, outras funções podem

ser avaliadas. A partir dos experimentos realizados em CAAM foi possível notar que o

valor máximo de variação de T dos experimentos ocorre quando N = 3 com uma média
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de 400 iterações, sendo que essa média foi levada em consideração ao con�gurar algumas

variáveis da função. Assim, os valores de b = 200, c = 200 e a = {1, 0.25, 0.01} variou

conforme os melhores valores de CAAM, que foram δ = 1, δ′ = 0.25 e β = 0.01. Por

exemplo, quando c = 8, temos que y vale no máximo 0.25 valor �xo de δ′ em CAAM (e os

demais valores da saída decrescem conforme a curva da função). De forma similar, c = 2,

temos que y vale no máximo 1 (δ) e quando c = 200, temos que y vale no máximo 0.01

(β).

Assim, temos as quatro avaliações usadas neste experimento conforme especi�cadas a

seguir:

1. Os valores de δ, δ′ e β valem respectivamente 1.0, 0.25 e 0.01.

2. Os valores de δ, δ′ valem respectivamente 1.0, 0.25 e β varia de acordo com a função

(
1−cosh(

(t−200)
100

)

200
)

3. O valor de δ vale 1.0 e os valores de δ′ e β variam de acordo com a função

(
1−cosh(

(t−200)
100

)

c
), onde c = 8 para δ′ e c = 200 para β.

4. Os valores de δ, δ′ e β variam de acordo com a função (
1−cosh(

(t−200)
100

)

c
), onde c = 2

para δ, c = 8 para δ′ e c = 200 para β.

A Figura 7.44 apresenta os resultados em termos das médias e das variações dessas

médias, no eixo y utilizando-se N = 12 robôs para cada uma das quatro avaliações,

apresentadas no eixo x. Neste grá�co é apresentado a média dos resultados representada

pelo símbolo ◦, e a os �os de bigode dos dados também são apresentados mostrando até

onde os dados alcançaram. A partir deste conjunto de dados, conclui-se que a melhor

variação é a V3, pois a média bem como os valores máximos e mínimos alcançados são

os menores dentre as demais combinações. Essa combinação tende a ser a melhor, pois

mesmo que os valores de δ′ e β tornem-se muito próximos de 0 com o passar do tempo,

ainda tem-se a variável δ desempenhando a função de prover o espalhamento dos robôs

evitando colisões pelo agrupamento em áreas próximas.

Posteriormente, foi realizado um experimento para con�gurar o melhor ambiente de

homing utilizado nos experimentos posteriores. Uma boa con�guração do sistema é de-

manda uma utilização uniforme de todos os ninhos, pois evita o efeito de inércia (Yuan

and Tan, 2007), efeito de obstrução (Yamamoto et al., 2007) e o efeito de formação de

�las (Alizadeh, 2011). No entanto, é importante apresentar usar uma estratégia de dis-

tância de cálculo de densidade que considere os obstáculos móveis criados a partir do

espalhamento das chamas do fogo alteram a dinâmica do sistema (conforme o baseado em

(Zheng et al., 2012)) e o comportamento emergente do mesmo, conforme foi apresentado

em experimentos anteriores. As melhores con�gurações dos experimentos anteriores foram

consideradas. Para isso, um experimento que utilizou-se N = 15 robôs foi o responsável

por guiar nossos experimentos. Nesse experimento é relatado qual é a melhor distância
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(a) N = 3, T = 408 (b) N = 3, T = 482

(c) N = 6, T = 201 (d) N = 6, T = 258

(e) N = 9, T = 233 (f) N = 3, T = 169

(g) N = 12, T = 118 (h) N = 12, T = 129

(i) N = 15, T = 374 (j) N = 15, T = 174

Figura 7.49: Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relação
ao número de passos do time de robôs utilizando-se N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs. A coluna
da esquerda representa uma cobertura do usando homing probabilista elitista e a coluna
da direita representa uma cobertura do usando homing com cálculo de densidades.
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(a) N = 3, T = 408 (b) N = 3, T = 482

(c) N = 6, T = 201 (d) N = 6, T = 258

(e) N = 9, T = 233 (f) N = 3, T = 169

(g) N = 12, T = 118 (h) N = 12, T = 129

(i) N = 15, T = 374 (j) N = 15, T = 174

Figura 7.50: Mapas de temperatura que apresentam a cobertura do ambiente em relação
à quantidade de feromônio do time de robôs utilizando-se N = {3, 6, 9, 12, 15} robôs. A
coluna da esquerda representa uma cobertura do usando homing probabilista elitista e a
coluna da direita representa uma cobertura do usando homing com cálculo de densidades.



230 Capítulo 7. Experimentos e análise de resultados

Os experimentos do lado esquerdo da Figura 7.49 referem-se à 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 visão

Ek, 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 não é observado no experimento do lado esquerdo, onde à medida que o time

de robôs cresce é observado também um crescimento de regiões vermelhas próximo aos

ninhos, uma vez que, vários robôs �cam parados pelo efeito de inércia (Yuan and Tan,

2007) e efeito de obstrução (Guo and Huang, 2008), sendo fenômenos típicos prejudiciais

à convergência do time de robôs. 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

ferômonio capturados no último instante T da simulação. Os experimentos dos lados

esquerdo e direito referem-se às mesmas con�gurações do time de robôs e ambiente do

experimento anterior. Assim como no experimento da �gura anterior, também é possível

observar uma melhor distribuição de feromônio para o experimento do lado direito, en-

quanto que o lado esquerdo, à medida que o número de robôs aumenta signi�cativamente,

também é possível observar um aumento de aglomerações ao longo de um dos ninhos,

resultando em simulações mais lentas e menos propícias para a aplicação em robótica.

7.6 Experimentos no ambiente Webots (RCAAM)

Os experimentos realizados no ambiente de simulação 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 simulação em um ambiente de 5×5 células para
dois times de robôs N = 1 e N = 3. Posteriormente, os testes mais extensos consideraram

N = 6 robôs e F = 7 alimentos espalhados dentro do ambiente de simulação de 20 × 30

células. Neste segundo teste, os quatro estados (homing, grabbing, searching, depositing)

foram executados e as seguintes variações foram avaliadas: modelo com odometria sem

rotação de robôs, modelo com odometria e rotação de robôs, modelo com GPS e sem

correção de guinada de robôs, modelo com GPS e com correção de guinada dos robôs.

7.6.1 Implementação do estado homing

Primeiramente, foi realizado um experimento no ambiente de simulação Webots EDU

com o robô e-Puck (dimensão l = 7 cm) apresentado na Figura 7.51a. Neste caso, a simu-

lação apresenta apenas o processo de homing com α = 0, ou seja, apenas o piso estático

foi utilizado para direcionar o robô até o ninho mais próximo. Algumas alterações foram

necessárias para que fosse possível implementar o passo dinâmico do robô. Inicialmente,
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7.6.2 Modelo com odometria sem manutenção do ângulo de ro-

tação corrente

O primeiro experimento realizado para a tarefa de forrageamento completa, contem-

plando os 4 estados do modelo do robô (searching, grabbing, homing e depositing), utili-

zou a odometria para a movimentação do time. O principal objetivo desse experimento

é avaliar o desempenho do modelo RCAAM em um ambiente que se aproxima mais das

restrições reais de um ambiente físico. Para a visualização dos estados do modelo CAAM

para a tarefa de forrageamento, inicialmente todos os robôs �cam com seus leds desliga-

dos. Quando um robô está procurando comida ou no estado de captura os leds �cam no

estado vermelho. Quando um robô está no estado de homing ou de depósito, os leds �cam

no estado verde. Além disso, os 6 robôs são inicializados em células contíguas próximas

ao conto superior direito do ambiente, conforme apresentado na Figura 7.54a, todos com

a mesma orientação: com sua frente voltada a oeste.

Neste primeiro experimento no ambiente de simulação Webots EDU foi utilizada uma

função de odometria para estimar a posição e o Ângulo de rotação dos robôs pelo ambiente

durante sua movimentação. A função de odometria utilizada foi baseada na função im-

plementada no trabalho de (Oliveira et al., 2014). Além disso, foi utilizada a ideia de que

todos os robôs devem retomar ao ângulo inicial de 0o após realizarem o seu movimento

de rotação entre os possíveis ângulos {−135o,−90o,−45o, 0o, 45o, 90o, 135o}. Embora a

estratégia seja simples de ser implementada, o movimento de retorno para o ângulo inicial

provoca um atraso na simulação, o que pode ser desvantajoso para simulações onde existe

um grande número de unidades de comida. Sabe-se que a odometria proporciona uma

boa precisão em curto prazo, e é barata de implantar, além de permitir taxas de amostra-

gem muito altas. No entanto, o acúmulo de vários de erros de orientação pode provocar

grandes erros na estimação da posição, os quais vão aumentando proporcionalmente com

a distância percorrida pelo robô, o que pode ser corroborado visualmente neste experi-

mento. A captura das imagens foi realizada após a �nalização do movimento, ou seja,

quando todos os robôs voltam para o ângulo inicial de 0o. Assim, é possível perceber que

todos os robôs estão na mesma direção.

A Figura 7.54 apresenta o resultado da simulação até o tempo T = 7 com robôs e 7

unidades de comida. Para este experimento foi extraída a imagem de cada instante de

tempo, bem como o tempo de execução em segundos (s) observado nos instantes de tempo

t = {0, 1, 2, · · · , 7}.
No instante de tempo t = 0 (na Figura 7.54a s = 0) todos os robôs mantêm-se com os

leds desligados e eles se preparam para a realização do primeiro movimento. Em seguida,

na Figura 7.54b, no instante de tempo t = 1, os robôs ligam os seus leds na cor vermelha

que indicam o único estado searching e realizam o primeiro movimento e utilizando a

função de odometria.
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Em t = 1 já é possível perceber que os robôs não permaneceram centralizados nas

suas respectivas células de destino. O tempo para que todos os robôs realizassem seus

movimentos nesse primeiro passo de tempo e em seguida retornassem ao ângulo inicial foi

de 18.464s. No instante de tempo t = 2 o erro foi acumulado e os robôs 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 realização 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 execução foram, respectivamente, s = {55.536, 69.760, 84.160, 102.576}
e todos os robôs estão no estado de busca com os leds vermelhos ligados e não estão no

centro de suas respectivas células. Por �m, no instante de tempo t = 7 apresentado na

Figura 7.54h, o tempo percorrido foi s = 121.168. Todos os robôs estão com os leds

vermelhos ligados, exceto o robô que carrega uma unidade de comida e apresenta o led

verde ligado. Assim, é possível veri�car que todos os robôs estão bastante distantes do

centro de suas células o que inviabiliza a implementação deste modelo porque os robôs

podem colidir com os demais robôs ou com os obstáculos.

7.6.3 Modelo com odometria e manutenção do ângulo de rotação

corrente

Para a realização deste segundo experimento no ambiente de simulação Webots EDU

também foi utilizada a função de odometria, a mesma do experimento anterior. Entre-

tanto, diferentemente do experimento anterior, quando o robô realiza uma rotação ao se

deslocar para uma nova célula, após o deslocamento, o robô não retorna automaticamente

à sua orientação original (ângulo 0o). Ao invés disso, o robô mantém o ângulo corrente até

que o próximo passo seja decidido, para tal, cada robô possui um atributo que guarda o

seu ângulo de rotação somente entre os possíveis ângulos {−135o,−90o,−45o, 0o, 45o, 90o,
135o}. Essa estratégia reduz o tempo de simulação em relação ao experimento anterior,

pois quando o robô realiza 2 ou mais passos em uma mesma direção, o robô mantém o

deslocamento sem mudar a orientação. A captura das imagens foi efetuada após a �nali-

zação do movimento, ou seja, quando todos os robôs �cam parados para a sincronização

do próximo movimento.

A Figura 7.54 apresenta o resultado da simulação nos instantes de tempo t = {0, 1, 2,
· · · , 7}. Foi extraída a imagem de cada instante de tempo, bem como o tempo de execu-

ção em segundos (s) observados em cada um dos instantes de tempo t = {0, 1, 2, · · · , 7}.
No instante de tempo t = 0 (na Figura 7.54a s = 0) todos os robôs mantêm seus leds

desligados e eles preparam-se para a realização do primeiro movimento. Em seguida, na

Figura 7.54b no instante de tempo t = 1, os robôs ligam os seus leds na cor vermelha e

realizam o primeiro movimento utilizando a função de odometria. Neste passo já é possí-
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vel perceber que os robôs não permanecem centralizados nas suas respectivas células de

destino. O tempo para que todos os robôs 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 trajetória e os robôs no canto superior direito também estão desalinhados. O

tempo para a realização de todos os movimentos para t = 2 foi de s = 23.453. É possível

observar que nos instantes de tempo t = {3, 4, · · · , 7} apresentados nas Figuras 7.54d,

7.54e, 7.54f, 7.54g os tempos de execução em segundos (s) foram, respectivamente, de

s = {33.234, 44.668, 56.096, 65.088} e todos os robôs estão no estado de busca com os

leds vermelhos ligados. Por �m, no instante de tempo t = 7 apresentado na Figura 7.54h

corresponde ao tempo de execução s = 75.776, que é inferior ao tempo apresentado no

primeiro experimento. Todos os robôs estão com os leds vermelhos ligados, exceto o robô

que carrega uma unidade de comida e apresenta o led verde ligado. Assim como no expe-

rimento anterior, é possível veri�car que todos os robôs também estão bastante distantes

do centro de suas células o que inviabiliza a implementação desta abordagem, uma vez

que os robôs vão colidir entre si ou com os obstáculos ao longo de suas trajetórias. Como é

possível observar, embora tenha ocorrido uma queda no tempo de simulação, a odometria

retornou um tempo satisfatório de execução.

7.6.4 Modelo com GPS e sem correção de giro

Para a realização deste experimento no ambiente de simulação Webots EDU foi utili-

zado o slot de extensão dos robôs e-Pucks denominado GPS (slot). Como foi observado

nos experimentos anteriores, a função de odometria não garante uma boa coordenação do

time de robôs por apresentar um erro de posicionamento muito grande. Por outro lado, o

GPS, funciona como um atributo que garante a correção das coordenadas do robô a partir

de um limiar de erro aceitável. Adicionalmente, assim como no experimento anterior, foi

utilizada a ideia de que cada robô possui um atributo que guarda o seu ângulo de rotação

entre os possíveis ângulos {−135o,−90o,−45o, 0o, 45o, 90o, 135o}. Essa abordagem reduz

o tempo de simulação em relação ao experimento que força o robô a retornar à orienta-

ção inicial, como demonstrado no experimento anterior. A captura das imagens foi feita

após a �nalização do movimento, ou seja, quando todos os robôs �cam parados para a

sincronização do próximo movimento. A Figura 7.56 apresenta o resultado da simulação

até o instante de tempo t = 7. Para este experimento foi extraída a imagem de cada ins-

tante de tempo, bem como o tempo de execução em segundos (s). No instante de tempo

t = 0 (na Figura 7.56a, s = 0 segundos) todos os robôs mantêm os leds desligados e eles

se preparam para a realização do primeiro movimento. Em seguida, na Figura 7.56b no

instante de tempo t = 1, os robôs ligam os seus leds na cor vermelha e realizam o primeiro

movimento. Neste passo é possível perceber que os robôs permanecem centralizados nas

suas respectivas células de destino, diferentemente dos experimentos anteriores.
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O tempo para que todos os robôs realizassem seus primeiros movimentos foi de s =

14.045. A Figura 7.56c mostra o time de robôs no instante de tempo t = 2 e o tempo

para a realização do movimento por todos os robôs foi de s = 26.023 segundos. É possível

observar que nos instantes de tempo t = {3, · · · , 7} apresentados nas Figuras 7.56d,

7.56e, 7.56f e 7.56g os tempos de execução em segundos foram, respectivamente, de s =

{37.303, 44.668, 50.190, 70.557} e todos os robôs estão no estado de busca com os leds

vermelhos ligados. Por �m, no instante de tempo t = 7 apresentado na Figura 7.56h

possui tempo em segundos s = 81.593, que é superior ao apresentado no experimento

anterior. Todos os robôs estão com os leds vermelhos ligados, exceto o robô que carrega

uma unidade de comida e apresenta o led verde ligado. É possível veri�car que o time

de robôs encontra-se centralizado em suas respectivas células. Dessa forma, o uso do

GPS foi importante para a correção da posição do robô. Embora a �gura só apresente os

primeiros 7 passos de tempo, o erro �nal apresentado neste experimento só é perceptível

em instantes de tempo superiores. Como veremos na próxima seção, esse problema ocorre

devido ao erro de guinada.

7.6.5 Modelo com GPS e com correção de giro

O quarto experimento realizado no ambiente de simulação Webots EDU utilizou o slot

de extensão dos robôs e-Pucks denominado GPS (slot) e o slot de inércia (InertialUnit)

que é capaz de fazer o controle de guinada do robô. Como foi observado no experimento

anterior, o GPS por si só não garante que ao �nal da trajetória, através do balanceamento

de correção do erro das coordenadas, seja possível corrigir o problema do carregamento

do erro. Assim, o slot de correção de guinada foi adicionado com o propósito de corrigir o

ângulo de rotação do robô que acaba sofrendo pequenas alterações devido ao atrito com

o ambiente. Cada robô possui um atributo que guarda o seu ângulo de rotação entre

os possíveis ângulos {−135o,−90o,−45o, 0o, 45o, 90o, 135o}. A captura das imagens foi

executado após a �nalização do movimento, ou seja, quando todos os robôs �cam parados

para a sincronização do próximo movimento.

A Figura 7.56 apresenta o resultado da simulação até o instante de tempo t = 7. Para

este experimento foi extraído a imagem de cada instante de tempo, bem como o tempo

de execução 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 robôs mantêm-se com os

leds desligados e eles preparam-se para a realização do primeiro movimento. Em seguida,

na Figura 7.56b no instante de tempo t = 1 os robôs ligam os seus leds na cor vermelha

e realizam o primeiro movimento num tempo de s = 14.234 segundos. A Figura 7.56c

mostra o time de robôs no instante t = 2 e o tempo para a realização do movimento por

todos os robôs foi de s = 26.992 segundos.
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É possível 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 execução em segundos foram, respectiva-

mente, de s = {37.945, 53.575, 72.254, 88.236} e todos os robôs estão no estado de busca

com os leds vermelhos ligados. Por �m, 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 robôs estão com os leds vermelhos ligados, exceto o robô que

carrega uma unidade de comida e apresenta o led verde ligado. É possível observar que,

assim como no experimento anterior, os robôs encontram-se centralizados em suas células

após 7 passos de tempo. Entretanto, diferentemente do experimento anterior foi possível

controlar de forma mais adequada o time de robôs devido à utilização do slot adicional

de inércia, que permite ajustar cada robô através de uma correção discreta no ângulo

de rotação. Para melhor visualizar essa diferença, a Figura 7.57 apresenta a situação do

time de robôs no tempo t = 30. Na Figura 7.57a não foi aplicada a correção de guinada

(experimento da seção anterior), enquanto que na Figura 7.57b foi feita com o auxílio do

slot de inércia. É possível observar que 7.57b, os robôs encontram-se mais centralizados

em suas respectivas células.

(a) t = 30 e m = 6.563. (b) t = 30 e m = 7.441.

Figura 7.57: Experimentos relativos à tarefa de forrageamento para 6 robôs para contras-
tar a melhoria imposta ao empregar a correção da guinada.

7.6.6 Comparação das abordagens implementadas no Webots

Para resumir o tempo de simulação em relação ao custo benefício de implementação

de cada uma das abordagens foi elaborado um grá�co que avalia o tempo (s) de simulação

na plataforma Webots EDU e o instante de tempo (t) discreto do algoritmo. O grá�co

de comparação está 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 simulação em relação às demais abordagens. Essa característica é

em virtude do tempo do time retomar ao ângulo inicial em cada passo de tempo.
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lado, o modelo RPCAAM gasto em média sT = 716.4 segundos (σ = 29.14) para realizar

uma média de T = 53.4 iterações (σ = 3.36). Neste caso, o modelo RPCAAM tem um

desempenho melhor do que o RCAAM que usa um homing determinista. Esta observação

con�rma o que foi observado em simulações 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 determinístico passou mais

tempo resolvendo con�itos perto dos ninhos, especialmente para resolver o cruzamento de

con�itos perpendiculares, porque um robô tem que esperar para o outro para completar

o seu movimento, e esta resolução é lenta, causando um atraso na simulação.

Para implementar o Robot Density Cellular Automata Ant Memory, ou RDCAAM,

no simulador Webots temos que considerar RDCAAM com cmax = 1000 e o modelo de

pesquisa baseia-se na Pesquisa Tabu usando QP2, que representou a melhor avaliação.

A simulação Webots foi usada para contrastar os modelos probabilísticos elitistas

RCAAM e o modelo RDCAAM em termos de tempo de simulação sT . Estes modelos fo-

ram avaliados usando 5 simulações para cada abordagem. O experimento foi realizado em

um ambiente com 10×15 células: N = 6 robôs e-Puck (círculos verdes), F = 20 unidades

de alimentos (círculos), obstáculos virtuais e um solucionador de con�itos perpendiculares.

Os outros valores de parâmetros do modelo foram os mesmos que aqueles utilizados na

seção anterior. A disposição inicial da simulação é mostrado na �gura 7.60 (a) e (b) são

os mesmos para ambos os modelos. Além disso, alguns screenshots intermediários e �nais

são 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 sT = 1413.4 segundos (σ = 282.84) para realizar uma média de T = 74.0

iterações (σ = 22.88). Por outro lado, o modelo RDCAAM (Lima and Oliveira, 2016a)

gasta em média sT = 1181.8 seconds (σ = 85.50) para realizar uma média de T = 56.2

iterações (σ = 5.11). Neste caso, o modelo RDCAAM tem um desempenho melhor do

que o modelo probabilístico elitista. Além disso, o tempo gasto para robôs completarem

a tarefa foi calculado.

Uma análise de teoria de �las 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 (T = 55 que representa o tempo

de observação), utilizando o ninho A0 = 9 vezes (45%) e A1 = 11 vezes (55%). Cada robô

passou em média sl = 5.4 iterações 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 µ = 0.36,e para cada ninho é µ0 = 0.16 e µ1 = 0.2. O

tempo ninho média de chegada é λ0 = 0.16 e λ1 = 0.2. O tempo de ocupação do sistema

(ninhos) é B = 20 passos. Para cada ninho, o tempo de ocupação é B0 = 9 e B1 = 11

iterações e o tempo de utilização é U0 = 0.16 and U1 = 0.2 do total de iterações. O tempo

médio de serviço para cada ninho é S0 = 1 e S1 = 1 passo, isso signi�ca que cada ninho
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Nas simulações realizadas com os modelos, os robôs foram distribuídos aleatoriamente

ao longo da ambiente, todos eles a partir do estado de searching. A partir do momento que

já não há qualquer unidade de comida sobre o ambiente, o processo é �nalizado, exceto na

simulação com o Webots, onde os robôs são colocados em posições �xas sobre o ambiente.

O ambiente atualizado com ferômonio a cada passo de tempo e as informações impressas

a partir de outros robôs �cam disponíveis como dados globalmente compartilhados. As

principais conclusões sobre os resultados dos modelos nas 3 tarefas investigadas são: (a)

a habilidade visão do robô na busca e a informação dinâmica em homing acelerar a e�ci-

ência da equipe para completar a tarefa; no entanto, o modelo pode ser aplicado mesmo

se essas habilidades não são disponíveis; (b) a tarefa de homing é melhorada no uso de

um cálculo de densidades perto dos ninhos e a partir da utilização da regra de movimen-

tação probabilista elitista, sendo que a primeira provê melhor esparsamento do time pelos

ninhos e a segunda provê a ausência do efeito de inércia provocado pelo time; (c) um

ajuste adequado dos parâmetros envolvidos na difusão e declínio do feromônio adequado

é importante ter o melhor desempenho dos robôs do enxame; (d) a memória de curto

prazo na busca também acelera a e�ciência da equipe, sendo que esta melhoria é ainda

mais perceptível quando as constantes feromônio não foram bem ajustados; no entanto,

uma utilização excessiva dos recursos da mesma demanda um tempo de processamento

excessivo, tornando tamanhos intermediários da memória mais adequados (neste traba-

lho, foi utilizado |Q| = 10); (f) um número excessivo de robôs na equipa provoca uma

degradação no desempenho da equipe, dependendo dos objetos a serem recolhidos e sobre

as limitações coleção pontuais (número e a largura dos ninhos). Adicionalmente, (g) o uso

do piso dinâmica no homing, o algoritmo impede a formação de linhas (Alizadeh, 2011),

favorecendo uma curvatura mais homogênea perto dos ninhos; evita a formação de conges-

tionamento e comportamento inercial, e impede a obstrução área (Li-jun et al., 2009); (h)

com base no efeito repulsivo de feromonio e a utilização da memória para evitar regiões

recentemente visitado, o modelo retorna uma boa cobertura do ambiente na busca, (i)

algumas observações relacionadas com as características do ambiente são: a distribuição

concentrada de alimentos sobre o ambiente pode ser pior do que uma disposição muito

longe dos ninhos; vários pontos de coleta devem ser distribuídos ao longo do ambiente

para dar uma boa vantagem deste recurso; ninhos �nas são inadequadas, mas o aumento

da largura ninho também podem degradar o desempenho da equipe, devido ao tempo

de processamento elevada; (j) uma especi�cação adequada do tamanho da memória é

relevante para a cobertura: memórias pequenos ou inexistentes levar a um número exces-

sivo de iterações e um monte de regiões sobrecarregados, enquanto memórias de grandes

dimensões elevar o tempo de processamento de cada iteração e levar a regiões sem cober-

tura desde o seu acesso pode ser obstruído; (k) a utilização da modelagem do fogo cria

obstáculos virtuais ao longo da simulação e gera um atraso no tempo de conclusão da

tarefa dependendo de onde a inicialização do foco é colocada; (l) a utilização de um time
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heterogêneo e especializado em coletar objetos de um determinado tipo gera um atraso

no sistema, uma vez que os robôs que terminaram suas tarefas tendem a �cam ociosos,

atrapalhando a convergência do sistema, (m) a implementação do ambiente de simulação

Webots para a arquitetura de robô e-puck demandou a adoção de algumas restrições, tais

como a resolução de con�itos através de obstáculos virtuais e a resolução de con�itos do

tipo �X�. No entanto, a implementação mais realística dos modelos apresenta os mesmos

resultados de convergência da modelagem matemática.



CAPÍTULO 8

Conclusão e trabalhos futuros

O mercado da robótica cresce anualmente em virtude das inúmeras possibilidades apli-

cação em diversos setores (Russell and Norvig, 2005). Robôs são responsáveis por diversas

atividades industriais, tais como, produção de biotecnologia e produtos farmacoquímicos,

exploração aeroespacial, soldagem e pintura, transporte terrestre e aéreo, manipulação de

componentes eletroeletrônicos e até mesmo na telemedicina, realizando essas tarefas em

um menor espaço de tempo com alta acurácia, repetitividade e e�ciência muito além das

capacidades humanas (Russell and Norvig, 2005). A maioria dos robôs industriais é com-

posta de apenas um braço robótico 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 robótica móvel vem sendo largamente utilizada (Lerman et al.,

2005; Win�eld, 2009). Para a coordenação de apenas um robô, a tarefa é mais simples,

no entanto, quando passa a trabalhar com um time, que realiza tarefas em paralelo, pro-

blemas como, comunicação, controle de obstáculos e entre robôs passam a ser necessários

(Win�eld, 2009). Várias estratégias que abordam o controle tradicional e técnicas clás-

sicas de inteligência arti�cial já foram investigadas por diversos cientistas (Calvo et al.,

2012; Ducatelle et al., 2010; Win�eld, 2009). Nesta tese de doutorado a proposta foi de

estudar outras abordagens híbridas e bio-inspiradas promissoras para o controle de um

time de robôs, incluindo-se modelagens baseadas em enxames e autômatos celulares.

Em resumo, com a realização desta tese de doutorado foi apresentada uma revisão da

literatura de maneira detalhada buscando encontrar os principais modelos que norteiam

a temática de modelagem de dinâmica inteligente de enxames, tanto para a modelagem

de dinâmica populacional quanto para a robótica. Primeiramente foi apresentada uma

249
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revisão sobre os modelos baseados em autômatos celulares desenvolvidos para a simula-

ção da dinâmica coletiva de pedestres (Varas et al., 2007), (Alizadeh, 2011), (Wei-Guo

et al., 2006). Posteriormente, foram apresentados conceitos sobre sistemas de busca e

otimização, incluindo-se a busca Tabu e a otimização por colônias de formigas. Além

disso, foi realizada uma revisão sobre robótica coletiva (Lerman et al., 2005), (Win�eld,

2009), (Calvo et al., 2012), (Ferreira et al., 2014), um campo que tem atraído a atenção

de diversos pesquisadores. A partir dessas investigações foi traçado um paralelo entre

algumas tarefas investigadas para sistemas multi-robôs e os trabalhos que abordam eva-

cuação de pedestres, e assim foi possível construir um modelo para a navegação de time de

robôs. Posteriormente, o modelo foi re�nado no ambiente de simulação Webots, a partir

das adaptações que foram necessárias para a resolução de alguns problemas pertinentes

às abstrações do mundo real, mostrando que a nova proposta é aplicável ao contexto de

robótica. Além disso, uma análise do problema sob o ponto de vista teórico foi realizada

para mostrar que a solução adotada para a navegação do time de robôs é de fato e�ciente

e se a partir de qualquer con�guração inicial do ambiente é possível que a tarefa seja

cumprida.

Nosso modelo é dedicado à tarefa forrageamento, mas também pôde ser adaptado às

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 robô

precisa encontrar um objeto em um local desconhecido e no segundo, já recolheu o objeto

e deve depositá-lo num ponto de depósito denominado ninho - sendo que essas tarefas são

muito relevantes para robótica coletiva (Win�eld, 2009), já que a fase de busca e regresso

(i) é uma metáfora para uma ampla classe de problemas de integração de exploração,

navegação e transporte de objetos; (ii) a busca de multi-objetiva é um problema canônico

para o estudo da cooperação robô-robô em sistemas multi-robô, (iii) muitas aplicações do

mundo real são exploradas em robótica, tais como, limpeza, colheita, busca e salvamento,

limpeza de minas terrestres e exploração planetária, são exemplos em que robôs em algum

estágio estão envolvidos com estados de busca e regresso. A busca em nosso trabalho é

guiada pelo feromônio (Calvo et al., 2012), (Lima et al., 2016a) - distribuído pelos robôs

sobre o ambiente, enquanto percorrem esse ambiente a cada passo de tempo - e de uma

memória individual de curto prazo com base no algoritmo de busca Tabu (Glover, 1989),

(Glover, 1990). Assim, a otimização da busca é guiada pelo algoritmo global baseada em

colônias de formigas e a pela estratégia local denominada busca Tabu.

Outros trabalhos na área da robótica também usam a metáfora da propagação formi-

gas feromônio para controlar a trajetória de um robô enxame (Ioannidis et al., 2011b),

(Hecker and Moses, 2015), (Ioannidis et al., 2015). No entanto, o emprego habitual da

feromônio é semelhante ao utilizado pelas formigas na natureza: criando um efeito de

atração que faz com que os robôs se comportem como seguidores atraídos pelo feromônio.

Na modelagem do processo de busca nos modelos aqui investidagos, a maior inspiração foi
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o modelo precursor proposto em (Calvo et al., 2012), (Lima et al., 2016a) que usa a idéia

da propagação de um feromônio invertido aplicadas nas tarefas de vigilância, que tem

em comum com o forrageamento a necessidade de uma boa cobertura do ambiente. Esta

cobertura é obtida por meio do efeito de repulsão entre os robôs, o que leva a uma difusão

natural do aglomerado. No entanto, no presente trabalho, esta dinâmica foi reforçada pelo

uso de uma memória de curto prazo, que também impede o regresso antecipado de robôs

para células visitadas recentemente, forçando os mesmos a explorarem novas áreas. Outra

diferença entre o presente trabalho e o modelo em (Calvo et al., 2012) é que a modelagem

aqui foi completamente discreta, tanto para o depósito de feromônio como para a etapa de

movimento, permitindo um controle local dos con�itos por regras de transição, enquanto

no trabalho anterior do autores mencionam o uso de um algoritmo de desvio de obstáculos

para evitar colisões com o meio ambiente e outros robôs. O estado de grabbing depende

do raio de visão do robô, pois ele se inicia na identi�cação do objeto na redondeza do

robô e �naliza após o robô se deslocar com prioridade até a célula que contém o objeto

para coletá-lo.

Por outro lado, o homing foi inspirado por modelos baseados em CA anteriores da

dinâmica multidão durante o processo de evacuação (Varas et al., 2007), (Alizadeh, 2011)

e (Schadschneider et al., 2011). Neste estado, cada robô escolhe uma rota ótima para

seguir, ao considerar um campo de piso estático e dinâmico para evitar a formação de

�las para os ninhos. Como o modelo de homing também é de primeira escolha, então

o mesmo tenta deslocar-se para outra célula de menor valor que não seja também alvo

de outro robô. Entretanto, se a célula já estiver ocupada por outro robô deve aguardar

para que a célula seja desocupada na próxima iteração de tempo. Além das característi-

cas anteriores, comuns aos três modelos, algumas particularidades das respectivas tarefas

foram inseridas em cada modelo. É importante notar que a meta nesses trabalhos era

reproduzir o comportamento humano observado em situações especí�cas, não sendo ob-

jetivo desses estudos a proposição de maneiras de mudar esses comportamentos, porque

é basicamente instintiva. O objetivo desses modelos é apresentar uma simulação o mais

próximo possível do fenômeno observado, em seguida, procurar compreender os fatores

ambientais e sociais que podem afetar cada um desses comportamentos, a �m de propor

melhorias no ambiente que poderiam facilitar a evacuação em situações de emergência.

No presente trabalho, estes modelos anteriores do comportamento humano foram adapta-

dos para fornecer um comportamento e�ciente equipe do robô durante a pesquisa para o

ponto de coleta mais próximo. Tanto quanto sabemos, nenhum trabalho anterior traçou

este paralelo entre a evacuação pedestres e a homing no forrageamento de robôs, a �m

de usar a dinâmica de multidão para orientar o comportamento desejado do enxame de

robôs executando uma tarefa especí�ca em sistemas de enxames de robôs. Para obter o

efeito desejado, a similaridade entre os dois processos foi adaptada de modo a obter uma

equipe de robôs e�ciente nesta tarefa, mesmo porque, no caso de robôs é possível obter
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uma arquitetura de controle e�ciente.

O estado de depositing compreende um único passo de tempo, que depende da dispo-

nibilidade do ninho estar livre. A partir dessa disponibilidade o robô 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 análise especial para a investigação

de formação de �las de robôs perto desse local. Justamente, por haver poucos recursos

destinados à coleta de objetos e a formação de �las, que o time atrasa a �nalização da

tarefa. Além disso, o efeito de fricção (efeito de ir e vir) perto desses ninhos também gera

um atraso na conclusão 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 formação de �las perto dos ninhos.

De modo geral, existem alguns passos que são comuns às três tarefas analisadas, as

principais características dos nossos modelos são: (i) o meio ambiente é modelado como

uma estrutura composta por células quadradas idênticas de mesmo tamanho formada por

autômatos celulares - esse mapa é a base à qual ocorrerá toda a simulação da tarefa de

busca é repassada para cada robô do enxame; (ii) cada robô é controlado por uma máquina

de estados �nitos individual que muda ao longo de um ciclo de 4 estados principais:

em busca → grabbing → homing → depositing → searching ; (iii) cada movimento do

robô corresponde em alterar a sua posição atual para uma célula adjacente e é decidido

por uma regra local, que leva em conta a vizinhança do robô - que deixa um traço no

ambiente por onde percorre e também na vizinhança de Moore ao qual a célula central é

adjacente; (iv) em nosso modelo principal CAAM o próximo passo de decisão na busca é

determinista e com base no nível de feromônio das células vizinhas - a informação de outros

robôs impressa no ambiente é uma informação que deve ser compartilhada globalmente -

enquanto que nos modelos SCAAM e FSCAAM é baseado em uma transição estocástica,

(v) em todos os modelos investigados, exceto em CAA, a mudança de estado no searching é

baseada também em um memória de curto prazo, que evita o retorno para locais visitados

recentemente; (vi) cada vez que um robô passa na célula do reticulado durante a busca,

deixa um traço no ambiente, sendo que o feromônio repulsivo é depositado na célula

corrente, mas também nas adjacentes (num valor atenuado); (vii) feromônio da célula é

submetida a um processo de evaporação com o objetivo de permitir que as células visitadas

só podem ser percorridas novamente depois de algum período de tempo, exceto no modelo

CAA, onde a �la não foi investigada; (viii) a capacidade de visão do robô é considerada

de tal maneira que é capaz de identi�car uma unidade de alimento próximo do seu campo

de visão, e a mudança para o estado de captura é realizada a partir de passos diretos para

coletar o objeto; (ix) o próximo passo de decisão no retorno (homing) é determinista com

base na composição de duas informações: a distância do piso estático para o ninho mais

próximo e do piso dinâmico que conta com a ocorrência de outros robôs na forma da sua

posição atual e o ninho; (x) nos modelos PCAAM, HCAAM, CAAQ, DCAAM, SCAAM,
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FSCAAM a escolha é probabilista elistista e não apresenta a presença do campo de piso

dinâmico para controlar os robôs, sendo que essa escolha levou à ausência do efeito de

inércia próximo aos ninhos (Yuan and Tan, 2007); (xi) no modelo SCAAM e FSCAAM

tanto o homing tanto o searching são guiados por processos estocásticos; (xii) no modelo

SCAAM - resultados de análise visual e estatística foram implementados e esses resultados

demonstraram que o modelo é promissor - apresenta uma modelagem dos agentes de

maneira heterogênea (Schultz et al., 2007); (xiii) no modelo FSCAAM é apresentada uma

modelagem do fogo para dar mais realismo à simulação (Zheng et al., 2011) e apresentou o

efeito de fogo na simulação - diferentes formas de função de ativação foram implementadas

para a propagação do incêndio; (xiv) o estado de depósito é quando o robô deixa o

objeto no ninho e aqui corresponde apenas a um passo de tempo, em que o robô deve

permanecer na célula assumido como sendo o ninho; no entanto, pode ser particularizada à

arquitetura robótica dos modelos RCAAM, RPCAAM, RDCAAQ sem prejuízo do modelo

matemático CAAM; (xv) as decisões determinísticas tanto no estado searching quanto no

estado homing do modelo CAAM podem ser superados quando situações de con�ito são

identi�cadas (existência de outros robôs que se deslocam no mesmo sentido ou a existência

de mais de uma célula com o menor valor da métrica em questão); em tais situações, as

decisões aleatórias são feitas imprimindo uma característica estocástica com o modelo

resultante, embora a maioria das decisões são tomadas na ausência de con�itos e são

puramente determinísticas.

O processo de navegação do time como um todo se inicia com os robôs posicionados

arbitrariamente no reticulado, sendo que todos iniciam no estado searching. Esse processo

global se encerra quando não existe mais nenhum objeto o processo é �nalizado. Com

a execução do modelo descrito foi possível gerar dados visuais, onde os comportamentos

de padrões observados em colônias de formigas e até mesmo observado em dinâmicas de

pedestres. Além disso, dados estatísticos foram obtidos utilizando-se as linguagens de

programação C padrão e C++ relacionando a média das iterações com a quantidade de

robôs alocados no ambiente de simulação. Além disso, uma análise das características do

modelo desenvolvido foi abordada através do programa elaborado que poderá ser utili-

zado em estudos posteriores, tais como, veri�car se a densidade de robôs poderá afetar

signi�cativamente o tempo de iterações T para completar a tarefa de forrageamento.

O modelo RCAAM referente à tarefa de forrageamento foi implementado no ambiente

de simulação Webots para a arquitetura de robôs e-Puck. Para atingir uma simulação

completa da tarefa de forrageamento, algumas adaptações em relação 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 inserção do elemento

probabilista na escolha da decisão da célula, bem como o cálculo de densidade. A primeira

adaptação foi em relação à forma de comunicação entre os robôs. Neste trabalho a solução

adotada baseia-se no compartilhamento de arquivos de texto entre os robôs, uma vez que



254 Capítulo 8. Conclusão e trabalhos futuros

cada um deles recebe um código para controle. Posteriormente, algumas adaptações

no controle de con�itos foi realizada para evitar que os robô colidissem ao realizarem

cruzamentos durante um determinado instante. A partir dessas adaptações, o algoritmo

CAAM foi implementado no Webots e foi realizada uma comparação entre as abordagens

de localização por odometria e GPS, sendo que a última apresentou maior precisão.

As simulações foram realizadas no modelo usando diferentes cenários de forragea-

mento para um bom ajuste de parâmetros e uma melhor compreensão do comportamento

do modelo. As principais conclusões dos experimentos foi resumida no último capítulo.

A implementação do modelo proposto possibilitou a geração de dados visuais dos padrões

de comportamento observados em colônias de formigas e até mesmo observadas na di-

nâmica de pedestres. Além disso, os dados estatísticos relativos foram obtidos da média

de iterações com a quantidade de alimentos e robôs atribuídos no ambiente de simula-

ção. Os resultados foram avaliados de maneira qualitativa e quantitativa. Para a análise

qualitativa, foi observado a maneira como os algoritmos de enxames se comportam em

relação aos demais algoritmos propostos, sendo que estes testes foram avaliados tanto em

software quanto em um ambiente de simulação projetado para diversas plataformas de

robôs reais e também através da modelagem do fogo. Nos testes quantitativos, através

de grá�cos e planilhas esses resultados foram contrastados com os modelos presentes na

literatura correlacionada. Ou seja, foram avaliados o tempo total de execução e a me-

lhor localização 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 decisões de

escolha em sua vizinhança a partir de regras locais e baseados em algoritmos de dinâmica

coletiva aumentem a performance de algoritmos para dinâmica de robôs de busca móveis

e cooperativo.

Por �m, uma análise teórica do modelo de depósito de feromonio invertido utilizado no

estado searching de todas da tarefa de forrageamento para o modelo CAAM foi realizada

através da transformação desse modelo em um grafo. O principal objetivo desse estudo foi

investigar o potencial de cobertura e convergência desse algoritmo base para a aplicação

nas tarefas de robótica estudadas. De acordo com os resultados apresentados, o algoritmo

apresentado neste trabalho converge para uma solução desde que os parâmetros sejam

devidamente ajustados.

8.1 Comentários sobre a relevância

A novidade dos modelos presentes neste trabalho refere-se à utilização de autômatos

celulares, dinâmica de pedestres, Busca Tabu, ACO usados de maneira agrupada como

um modelo para a execução de várias tarefas robóticas em um modelo híbrido. Uma das

principais fases de forrageamento tarefa é o homing. Aqui o modelo homing foi inspirado
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por modelos de evacuação de pedestres previamente investigados na literatura. Embora

alguns trabalhos utilizam autômatos celulares e evacuação multidão como para a evacu-

ação com a ajuda de um robô guiado (Boukas et al., 2015), o autor não apresentou um

enxame de robôs. Tanto quanto sabemos, nenhum trabalho anterior traçou um paralelo

entre a evacuação pedestre e a homing no forrageamento robôs, a �m de usar o comporta-

mento natural observada na dinâmica multidão para orientar o comportamento desejado

do enxame robô. Outra importante etapa da tarefa de forrageamento é a busca. Aqui

o estado de busca do modelo usa a idéia de feromônio repulsivo para espalhar o enxame

de robôs. O emprego de feromônio repulsivo foi previamente investigado na literatura

de uma forma diferente e mais simples na tarefa robótica denominada vigilância (Calvo

et al., 2012), ou clustering (Moere and Clayden, 2005). Tanto quanto sabemos, nenhum

trabalho anterior usou feromônio repulsivo no forrageamento robôs agregado à modelagem

com ACs. Além disso, a memória 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 últimos estados e a

aplicação não consiste numa tarefa robótica. Esta melhoria retorna uma melhor dispersão

dos robôs no ambiente. A combinação de todos esses algoritmos de forma integrada: autó-

matos celulares, busca Tabu, modelagem de evacuação de pedestres inteligente, formigas

coletivas utilizando feromônio invertido tornando o modelo proposto uma abordagem hí-

brida para cenários de cooperação de robôs. Também não foi encontrado em nenhum

trabalho de robótica uma abordagem que realiza não só uma análise qualitativa visual

e estatística do modelo, mas também uma análise do ponto de vista de comportamento

social do conjunto de robôs - efeito de inércia, efeito de formação de �las, efeito de fogo,

efeito de heterogeneidade do time, efeito de fricção, efeito de repulsão, efeito de rebanho,

efeito de congestionamento, efeito de obstrução, efeito de aglomeração e efeito de arque-

amento - fazendo uma analogia aos modelos de evacuação de pedestres. Nesta tese foi

investigada a tarefa de forrageamento no contexto robótica e de outras abordagens, tais

como, busca e resgate e coleta seletiva. Sabe-se que muitos sistemas arti�ciais, incluindo

abordagem robótica está interessado em imitar comportamentos que são bem sucedidos

na natureza para resolver tarefas especí�cas de forma cooperativa, tornando-se este novo

modelo uma abordagem interessante que combina não somente um trabalho de êxito do

comportamento natural como formigas, mas muitas abordagens coletivas realistas, mode-

lagem de pedestres e robótica de enxames. Este composto estratégias sociais se encaixa

em robótica para resolver tarefas de forrageamento, utilizando multi-agentes que intera-

gem cooperativamente através de interações locais comportamentos globais para tarefas

realização 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 análise similar em dinâ-

mica de pedestres, o mesmo não modelou o fogo o a dinamicidade proporcionada pelos
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ACs e que foi investigada nesta tese. Além disso, este trabalho serve não somente para

a aplicação em robótica, mas em qualquer abordagem que inclua tarefas de sistemas

multi-agentes, tais como em jogos ou em otimização de busca multi-objetiva, conforme

apresentado no capítulo teórico desta tese. Adicionalmente, este trabalho também pode

ser incorporado à modelagem pura de dinâmica de pedestres já que aqui foram apresenta-

das diversas análises sob este ponto de vista, bem como a melhoria e contorno de situações

con�itos que ainda não haviam sido explorados em trabalhos precursores, como o controle

de �x�. Adicionalmente, o AC com memória é uma generalização muito mais promissora

que o trabalho de (Alonso-Sanz, 2009) onde àquele considera apenas os últimos estados

recentemente visitados, já neste trabalho foi possível modelar o sistema de uma maneira

muito mais genérica, e com as devidas adaptações o presente trabalho também poderá

ser aplicado em outras tarefas, tais como clusterização ou modelagem de outros sistemas

naturais.

8.2 Respostas às questões de pesquisa

As respostas em relação às questões de pesquisa estão abaixo relacionadas, seguindo

a ordem que foram apresentadas na introdução desta tese, e foram obtidas observando os

resultados experimentais e a análise formal do modelo proposto:

1. Foi possível mostrar que o primeiro modelo CAAM apresentado e todos os poste-

riores que foram propostos a partir dele surgiram de modelos precursores baseados

em dinâmica de pedestres em situação de risco ou emergência. Adicionalmente, o

modelo aqui proposto auxilia na modelagem de simulação de pedestres, pois uma

particularidade de cruzamento perpendicular não 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

arti�ciais de colônias de formigas. Esse modelo se mostrou bastante efetivo no que

se diz respeito à otimização 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-heurísticas de computação bio-inspiradas, englobando técnicas globais

para a otimização da busca com algoritmos baseados em colônias de formigas, bem

como a utilização de técnicas de inteligência arti�cial, dentre elas a busca local gulosa

probabilista para a determinação da próxima célula e a busca local Tabu, também

foram determinantes para os bons resultados do modelo. Adicionalmente, foram

utilizados os modelos de autômatos celulares para a realização do controle geral dos
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agentes, bem como a coordenação e sincronização do time de robôs independente-

mente da tarefa selecionada: forrageamento, coleta seletiva, busca e resgate, e até

mesmo a tarefa de vigilância.

4. A partir da formulação do modelo inicial, que foi proposto inicialmente para o

controle do time de robôs na tarefa de forrageamento, foi possível adaptá-lo para

a realização de outras tarefas especí�cas, mas que partem da mesma metáfora 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 possível usar a metáfora da busca na

forrageamento para a aplicação na tarefa de vigília utilizando-se um time de robôs.

5. Foi possível mostrar que o nosso modelo polinomial aproximado, a partir de algu-

mas adaptações, pôde ser adaptado para o problema da cobertura de vértices, um

problema NP clássico de teoria dos grafos, e vice-versa. Adicionalmente, foi possível

mostrar através de uma redução polinomial do modelo de busca do CAA para o pro-

blema da cobertura de vértices que o modelo CAA é uma metáfora do problema da

cobertura de vértices, onde o maior objetivo é encontrar um tempo número mínimo

de robôs que podem se espalhar mais pelo ambiente e encontrar o maior número de

alimentos no menor tempo possível.

8.3 Contribuição bibliográ�ca

As principais contribuições deste trabalho em termos de publicações foram relativas

aos modelos da tarefa de forrageamento. A primeira submissão (Lima and Oliveira, 2017a)

para um periódico 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 características do modelo CAAM, a inspiração e modelagem inicial

matemática do trabalho e também uma análise qualitativa, estatística e numérica do

mesmo. Adicionalmente, as características do ambiente de simulação e do time de robôs

também é detalhada neste artigo.

No artigo publicado na conferência IEEE International Conference on Systems, Man,

and Cybernetics (SMC - Qualis A2) (Lima and Oliveira, 2017b), uma análise formal do

modelo CAA foi relatado, onde a memória não 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 adaptação na escolha da célula do estado

homing foi alterada para uma transição probabilística - denominado PCAAM - provendo

que o time evitasse o efeito de inércia e formação de �las próximo aos ninhos. Além disso,

uma adaptação do modelo foi proposta para a implementação do mesmo no ambiente de
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simulação Webots e o modelo é conhecido como RPCAAM. Até o trabalho de PCAAM os

robôs ainda não apresentavam uma boa distribuição para os ninhos provocando efeitos de

obstrução e congestionamento nos mesmos. Assim, no trabalho publicado e apresentado

(Phuket, PK, Tailândia) pela autora no congresso 28th IEEE International Conference

on Tools with Arti�cial Intelligence (ICTAI) - Qualis A2 (Lima and Oliveira, 2016a)

foram apresentadas duas alternativas para uma boa distribuição dos robôs próximo aos

ninhos. A primeira delas considera a distribuição híbrida onde todos os robôs caminham

aleatoriamente até chegarem em uma certa distância para convergirem para uma ação de

escolha mais elitista para evitar o atraso perto aos ninhos, e posteriormente foi utilizada a

ideia do cálculo de densidade que ainda obteve melhores resultados, sendo que esta última

abordagem foi baseada em comportamentos naturais observados em formigas forrageiras.

Uma análise do mundo inteligente (smart world) e dos componentes da biblioteca do

Webots foram investigados e publicados no congresso 9th International Conference on

Agents and Arti�cial Intelligence (ICAART) - Qualis B1 (Lima et al., 2017b). Adicio-

nalmente, nesse trabalho foram investigadas diferentes formas para controlar o time de

robôs, englobando sincronização e localização. A tarefa de vigilância robótica, uma abs-

tração 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 capítulo de livro na Lecture Notes in Computer Science (LNCS) pelo

grupo Springer e no periódico International Journal of Parallel, Emergent and Distribu-

ted Systems (IJPEDS) - Qualis B1 (Tinoco, Lima and Oliveira, 2017). Essa tarefa serve

como uma aplicação 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 vigilância, que também apresentou resultados iniciais promissores do modelo base da

tarefa de forrageamento investigado nesta tese.

A partir de todas essas publicações, é possível perceber que a presente tese apresenta

um modelo genérico bastante promissor, que pode ser aplicado não só em uma diversidade

de tarefas robóticas, tais como forrageamento, vigília, busca e resgate, e coleta seletiva,

mas também em diversas outras abordagens tais como a busca de multi-agentes para

otimização de busca, e aplicação desse modelo na modelagem de pedestres. Além disso

o trabalho �cou entre os �nalistas 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 implementação em robôs reais

na arquitetura e-Puck, que foi fortemente estudada e investigada. A vantagem de realizar
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simulações em tal tipo de plataforma é que eles tomam em conta os aspectos físicos

de arquiteturas e ambientes, permitindo uma análise mais realista do desempenho do

modelo. Além disso, um ambiente tridimensional ou um bidimensional mais complexo com

diferentes tipos de obstáculos poderia ser levado em consideração para formular o ambiente

de simulação. Experimentos com tempo �xo poderiam ser estabelecidos com a �nalidade

de veri�car quantos objetos seriam coletados pelo time de robôs. Adicionalmente, outras

arquiteturas robóticas poderiam ser utilizadas, tais como, drones, robôs humanoides ou

utilizar a mistura deles, formando um time heterogêneo com uma abordagem ainda mais

híbrida. Questões relevantes, tais como a necessidade de sincronização, comunicação e

precisão das informações de dependência pode ser melhor avaliado em tais simulações.

Outro trabalho futuro seria a continuação do presente trabalho levando-se em consi-

deração a utilização de um AC assíncrono. Para o controle não-determinista de colisões

entre robôs e obstáculos, uma rede neural arti�cial (RNA) poderia ser utilizada através

da câmera do e-Puck. A RNA é adequada, quando as imagens capturadas apresentam

ruídos ou quando o conjunto de regras para fazer a classi�cação é extenso. Adicional-

mente, o conjunto de sensores do tipo IR poderia também ser usado para o controle de

pequenos obstáculos e ruídos. A tarefa de planejamento de caminhos também poderia ser

investigada através de um algoritmo genético (AG), dado uma con�guração do ambiente.

Assim o conjunto de robôs 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 conclusão da tarefa.

Outro trabalho interessante seria trabalhar com a melhoria do smart world que repre-

senta o ambiente de simulação, até mesmo utilizando-se outros simuladores. O mundo

poderia ser o responsável pelo controle dos robôs, que leriam as variáveis de ambiente

na forma de células do grid em forma de semáforos de controle, indicando se um deter-

minado robô poderia ou não ir para uma determinada célula adjacente. Dessa forma, o

comportamento de controle dos robôs seria mais descentralizado. Essa estratégia também

poderia ser realizada através da projeção de imagens, que guiaria os robôs os controlando.

Outra alteração que poderia ser realizada é o controle do time de robôs feito através de

leitores de temperatura (ou outro mecanismo), onde a leitura de informação 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 câmeras de

celular ou drones móveis poderia melhorar a simulação realista do modelo, evitando dessa

maneira a utilização do GPS ou da odometria para este propósito. Dessa forma, a utili-

zação do processamento de imagens e da captura de movimento, guiada por marcadores,

seria utilizada em substituição ao GPS, que também dá autonomia em tempo real aos

agentes.

As demais tarefas SCAAM e FSCAAM também podem ser implementadas na pla-

taforma de simulação 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 transição simples nos

permitirá adicionar novos parâmetros para o comportamento social ou físico diferente, o

que pode melhorar o desempenho dos robôs da equipe. Adicionalmente, novos parâmetros

podem ser inseridos ao modelo, tais como a utilização de feromônio para atrair os robôs

aos ninhos bem como a utilização de um PSO ou de recozimento simulado (SA) para este

mesmo propósito. Além disso, outras tarefas podem ser investigadas, tais como controle

de �uxo em carros, busca guiada por robôs e a melhoria da técnica de vigília. Trabalhos

na área de dinâmica de pedestres também poderão ser modeladas a partir desse trabalho,

já que novas técnicas foram investigadas com o presente trabalho. Uma regressão linear

poderia ser utilizada para informar o número inicial do robô e uma análise poderia ser

feita para garantir a melhor posição inicial possível.
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