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Resumo

Uma das motivagoes de utilizar robos se da por sua capacidade de realizar
tarefas que possuem riscos sem expor os humanos, como é o caso de tarefas de
resgate ou de busca. Para essas tarefas, é comum a utilizacdo de sistemas com
multiplos robos para uma melhor robustez ou pela tarefa ser incapaz de ser
completada com apenas um rob6. Uma dessas tarefas é a de perseguicao-evasio,
em que o robd perseguidor tem o objetivo de capturar um evasor dentro de uma
drea de interesse. Quando as condi¢cbes da tarefa sdo que o evasor possui
velocidade infinita e conhecimento completo do ambiente, enquanto o perseguidor
possui velocidade limitada e ndo possui conhecimento do ambiente, essa é
considerada a perseguicao-evasao de pior caso, a qual este trabalho propdoe uma
solucao. Nessa solucao, os robds possuem uma movimentacao baseada em random
walk para garantir que se for possivel completar a tarefa, essa serd completada,
sendo essa demonstragdo também realizada neste trabalho. Ainda neste trabalho
sdo propostas duas polarizagdes para a movimentacdo baseada em random walk a
fim de diminuir o tempo médio de execucdo da tarefa. Para a validacdo da
abordagem, o método é testado em um ambiente de simulagdo desenvolvido. Nesse
ambiente também é testado o impacto das polarizagoes e a variagdo do niimero de
robds no tempo médio para completar a tarefa. O método proposto é entdo capaz
de finalizar a tarefa em um tempo finito desde que se use um nimero de robos
capaz de completar a tarefa.

Palavras-chaves: Perseguicao-evasao. Sistemas com multiplos robds. Pior-caso de
perseguicao-evasao. Random walk. Perseguicao-evasao com random walk.



Abstract

One of the motivations to use robots is their capacity to complete dangerous
tasks without exposing humans, such as search and rescue tasks. In these tasks, it
is common to use multiple robots for robustness or because the task is impossible
to be completed with only one robot. One of these tasks is the pursuit-evasion. To
complete this task the robots must capture the evader that is inside of an area of
interest. If the conditions of the task are that the evader has infinite velocity and
complete knowledge of the environment, while the pursuers have limited velocity
and without knowledge of the environment, it is considered the worst-case pursuit-
evasion, and this work proposes a method to solve it. The robots in this method have
a random walk-based movement so the method has a guarantee of completing the
task if it is possible to complete it and the demonstration is also shown in this work.
This work also proposes two polarizations for the random walk-based moviment to
reduce the mean time to complete the task. To validate the method a simulation
environment is implemented, where the method was tested. In this environment is
also tested the polarizations proposed and how the number of robots influenced the
mean time of the system to complete the task. The proposed method is capable of
finalizing the task in a finite time if there are enough robots to be able to complete
the task.

Key-words: Pursuit-evasion. Multiple robot system. Worst-case of pursuit-evasion.
Random walk. Pursuit-evasion with random walk.
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1 Introducao

A robodtica possui diversas caracteristicas que fazem com que ela seja utilizada em
favor da sociedade. Dentre tais caracteristicas esta a capacidade de execuc¢ado de tarefas
precisas e repetitivas em um curto espaco de tempo e, também, a capacidade de execugao

de tarefas que nao sao possiveis, ou sao muito perigosas para o ser humano realizar.

A robética frequentemente é dividida de forma didatica em duas grandes areas que
se relacionam: a robdtica de manipuladores e robdtica movel. Essa separacao se da devido
a capacidade dos robds méveis de se mover pelo ambiente [1], enquanto os manipuladores

possuem uma base fixa que limita a distdncia em que o rob6 pode atuar [2].

A robdtica de manipuladores é utilizada principalmente em industrias, para a
manipulagdo de objetos, embalagem de produtos, realizagdo de soldas, montagem de
equipamentos. Porém, em virtude de possuirem uma base fixa, eles possuem limitacao
quanto a sua area de atuacdo. Para solucionar essas tarefas é indicado o uso de robds

movelis.

Devido a capacidade de se movimentar pelo ambiente, os robds médveis podem
realizar tarefas como transporte de cargas [3], exploracao de areas de interesse [4], resgate

de pessoas em areas destruidas [5], procura de alvos de interesse [6], entre outras.

Algumas tarefas, porém, podem ser impossiveis ou inviaveis de serem realizadas
com a utilizacdo de apenas um robo, em decorréncia, por exemplo da complexidade da
tarefa, como em tarefas de exploragdo [7] e resgate [5], da limitagao dos robds disponiveis,
como no transporte de objetos [8], de robds com limitagdes sensoriais [9], ou da necessidade

de redundéncia na agdo, como nas redes de sensores sem fio com agentes méveis [10].

Dada a insercao da robdtica nas diversas areas de aplicagdo, tais caracteristicas
mostram a importancia do desenvolvimento de pesquisas em sistemas com multiplos robds.
Como forma de realizar essas tarefas, os robés devem atuar de maneira coordenada a
fim de completar a tarefa. Essa coordenacao entre multiplos robos pode também ser
utilizada para diminuir o tempo necessario para a conclusao de uma tarefa que poderia
ser completada apenas com um rob6. A utilizagdo de multiplos robos possui, portanto,

diversas vantagens em comparacgao com a utiliza¢do de um tnico robd [11].

A utilizacdo de multiplos rob6s também aumenta a robustez do sistema, ja que,
em caso de perda, a tarefa de um rob6 pode ser distribuida para os demais robos na
cena, o que nao é possivel com a utilizagao de apenas um robd para a realizacao da tarefa
desejada [12].

Outra vantagem de se utilizar sistemas com multiplos robds é a capacidade de
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paralelizacao de tarefas, diminuindo assim a carga de trabalho de cada rob6. Dessa forma,
podem ser utilizados robds mais simples para a execucao da tarefa, o que pode diminuir

os custos de fabrica¢ao do rob6 [13].

Essa utilizagdo de robds mais simples pode ser vista na realizacdo do transporte
de uma carga pesada. Para essa tarefa, pode ser utilizado um robd que suporta a carga,
ou podem ser utilizados varios robds mais simples e que suportam uma carga menor, mas

que distribuem o peso a fim de carregar a carga em conjunto [14].

Sao observadas também aplicagoes em que além dos agentes cooperando na cena,
existem outros agentes que atuam de forma competitiva, ou seja, atuando para que a
tarefa nao possa ser completada, o que pode dificultar significativamente a conclusao da
tarefa, como no caso do futebol de robos, em que um time adversario tenta impedir a

tarefa, ou na perseguicao-evasao, foco deste trabalho.

Na tarefa de perseguicao-evasao, considera-se que enquanto um robo, ou um time
de robos, tem a funcdo de encontrar e encurralar o evasor, este, por sua vez, deve se

movimentar de forma a evitar a captura.

Quando se considera que o evasor, ao contrario dos perseguidores, tem
conhecimento irrestrito do ambiente e agentes na cena, além de velocidade ilimitada,
tem-se a tarefa de perseguicao-evasao de pior caso, que normalmente nao pode ser
executada com apenas um robo e que se confunde com a tarefa de limpeza do ambiente
[15].

A tarefa de limpeza do ambiente pode ser aplicada em situacoes como a
descontaminacao de uma area com gas nocivo ou a limpeza de residuos nucleares. Dessa
forma, caso o gas nocivo entre em contato com o ar, esse se torna nocivo. Para que a
tarefa seja concluida, é entao necessario que o robd seja capaz de eliminar todo o gas do
ambiente ao mesmo tempo que impede completamente que o gas tenha interacao com o

ar limpo.

Esse problema de perseguigao-evasao do pior caso tem solugoes propostas em |16,
15, 17] que podem ser aplicadas para solugdo do problema, mas nao garantem que a
tarefa serda concluida. A nao conclusao da tarefa pode ser devido a incapacidade de se
garantir que os robds nao permitam a recontaminacao do ambiente ou aos robos nao
serem capazes de se coordenar adequadamente em situacoes especificas, como nos casos
em que € necessario uma disposi¢ao mais eficiente dos robos durante a limpeza ou quando

o time precisa se dividir para que seja possivel completar a tarefa.

No entanto, a falta de garantia que a tarefa serd concluida (garantia de
completude), pode ser um fator limitante para diversas aplicagoes. A fim de resolver
essa problemética, uma solugdo com garantia de completude foi proposta em [18],

baseando-se em uma movimentacao aleatoria dos robos, de acordo com o modelo de
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random walk.

Porém, a solucao de [18] é limitada a ambientes que nao possuem obstéculos, o
que resulta em sua aplicagdo apenas em conjuntos (ambientes) simplesmente conectados.
Essa limitagao faz com que a solugdo tenha menor interesse pratico, pois a maioria dos

ambientes de interesse possuem objetos internos.

Dessa forma, neste trabalho é proposta uma extensao do método apresentado em
[18], abrangendo a aplicagdo de movimentacao baseada em random walk para conjuntos
(ambientes) multiplamente conectados e limitados, com resultados parciais discutidos em
[19], além de apresentar uma demonstracao formal que a tarefa é completada em um

t < o0.

Sao propostas também duas polarizagoes a fim de diminuir o tempo necessario
para completar a tarefa. Essas polarizagdes sao entao testadas para validar como elas
influenciam o tempo de conclusdo da tarefa. Também foram realizados testes para
verificacdo do impacto do nimero de robos na tarefa e comparados os resultados do

método proposto com os obtidos pelo método de [15].

Esta dissertacao estd organizada nos seguintes capitulos: no capitulo 2 sado
mostrados os objetivos do trabalho. No capitulo 3 ¢é realizada uma fundamentacao
tedrica sobre perseguicao-evasao e a utilizagdo do random walk. No capitulo 4 ¢é realizada
uma revisao bibliografica sobre a perseguicao-evasao. No capitulo 5 mostra a solucao
proposta para o problema e demonstra a convergéncia do método proposto. Os
resultados encontrados sao mostrados no capitulo 6 e, por fim, as conclusdoes sao

apresentadas no capitulo 7.



2 Objetivos

2.1 Objetivos gerais

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma solucao baseado em random
walk, com prova de completude, para o problema de perseguicao-evasao de pior caso em

ambientes limitados.

2.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, tem-se:

o Avaliar o estado da arte acerca da tarefa de pior-caso da perseguicao-evasao;

» Estender o uso de randow walk para a tarefa de perseguicao evasao de pior caso em

ambientes multiplamente conectados;
o Implementar a solugdo proposta;
» Demonstrar que a solucao proposta completa a tarefa em tempo finito;

o Comparar a solugdo com outros métodos capazes de resolver a tarefa.



3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo estao dispostas uma fundamentacao tedrica sobre o problema da
perseguicao-evasao na robotica e formulagoes classicas do problema. Essas formulagoes
apresentadas estao divididas em algumas classificagcoes do problema: perseguicao-evasao
em grafos, perseguicao-evasao por visibilidade, cooperacao entre multiplos robds para
perseguicao-evasao e pior-caso de perseguicao-evasao. E também apresentada uma
fundamentagdo tedrica de random walk e como esse ¢é utilizado para a tarefa do

pior-caso de perseguicao-evasao.

O problema de perseguicao-evasao também é chamado de busca adversaria [20], por
se tratar de dois times adversarios, no qual o time de perseguidores tem como objetivo
capturar o time de evasores, em que estes possuem o objetivo de permanecer o maior
tempo possivel sem ser capturados [21]. A forma classica do problema se d4 quando um
unico robo perseguidor tenta capturar um tnico evasor, e a captura ¢é realizada quando o

perseguidor possui a mesma posicao do evasor.

Para essa formulagao classica do problema, sao consideradas as restrigoes fisicas de
movimentagao dos robds e sdo propostos controladores que consigam concluir a tarefa [22,
23]. Essa formulagao, porém, possui varias limitagoes, como a velocidades do perseguidor

ter que ser similar a do evasor, ou o perseguidor necessitar da posicao do evasor.

Essas limitacgoes de velocidades similares e de conhecimento da posigdo fazem com
que, na pratica, as solugoes propostas para essa formulagdo nao possam ser utilizadas
para todas as tarefas. A fim de conseguir solucionar essas limitacoes, outras formulagoes
foram propostas. Uma dessas, é dada ao representar o mapa como um grafo, em que os

roboOs se movimentam entre os nés desse grafo.

3.1 Perseguicao-evasao em grafos

A representacao de perseguicao-evasao em grafos considera que os robos ocupam
todo o espaco do n6 em que estao posicionados, entao a captura é dada quando o evasor

ocupa 0 mesmo né que o perseguidor.

Com essa formulacao, o controlador do robé nao é mais o foco da solugao. As
solugbes para essa formulacao possuem como foco serem capazes de limitar a

movimentagao do evasor para a sua captura.

Inicialmente proposto por [24], a representagao em grafos decompoe as regives do
ambiente que podem ser ocupadas pelo perseguidor ou evasor em nos e utiliza arestas

para definir a possibilidade de movimentagao entre nos conectados, e consequentemente
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entre as areas representadas por eles.

Um exemplo desse tipo de representacao ¢ apresentado na Figura 1. Na Figura
1(a) é mostrado um exemplo de ambiente, enquanto na Figura 1(b) é mostrada sua
representacdo em grafo. E importante notar que cada area indicada na Figura 1(a) foi
representada por um né na Figura 1(b) e que uma aresta foi utilizada para indicar a

existéncia de conexao entre as regioes.

5 o
- O o\
o

| o
|

a b

Figura 1 — (a) Mapa a ser decomposto e (b) Mapa decomposto em grafo [25].

Na Figura 1 é mostrado um exemplo em que certos problemas nao podem ser
solucionados com a utilizacao de apenas um robd, pois esse apenas ird conseguir realizar
a captura se o evasor iniciar nos nés 1 ou 2 e o perseguidor nos nés 4 ou 3,
respectivamente. Para as outras configuracoes de inicializagdo nao é possivel garantir a
captura, uma vez que o evasor sempre teria duas opgoes de caminho e poderia se manter

em fuga indefinidamente.

As abordagens para essa formulagao do problema buscam entao descobrir o niimero
minimo de perseguidores que completam a tarefa, e a construgdo do planejamento para

finalizar a tarefa.

Uma limitagdo dessa formulagdo é a necessidade de construgao do grafo que
represente o ambiente. E necessario também que esse grafo seja conhecido pelos robos
perseguidores antes de iniciar a tarefa, o que torna essa formulagao limitada apenas para

mapas conhecidos.

A fim de resolver algumas dessas limitagoes, a formulacao de perseguicao-evasao
por visibilidade foi proposta. Em que os rob6s se movimentam em um mapa continuo,

sem a necessidade de decompor o mapa em grafos.

3.2 Perseguicao-evasao por visibilidade

O que diferencia a formulagao de perseguicao-evasao por visibilidade da formulacao

classica é que os perseguidores nao possuem conhecimento da posicao dos evasores, e a
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captura é dada como concluida quando o perseguidor possui visao dos evasores.

Como a posicao dos evasores nao é conhecida, o perseguidor utiliza os sensores que
possui para visualizar o mapa e separar em regioes conhecidas e desconhecidas. Com essas
regioes, o perseguidor pode planejar uma trajetoria de forma que consiga ter visualizacao
de areas que eram desconhecidas e passam a ser conhecidas. Dessa forma, o perseguidor

diminuira as regioes desconhecidas até possuir visualizagao do evasor e completar a tarefa.

Para facilitar o processamento dessas regides, usualmente sao utilizados mapas
poligonais. Esses mapas diminuem o processamento por necessitar calcular apenas as

linhas entre o perseguidor e os vértices vistos, como mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Perseguicao-evasdo em uma representagao por visibilidade, com a
area vista pelo perseguidor em azul, o limite de visdao em vermelho, areas sem
visdo em amarelo e em verde os obstdculos [26].

Na Figura 2, o rob6 azul é o agente perseguidor e a area azul do ambiente é o
espago que esta visivel pelo robo naquele momento. Da mesma forma, o rob6 vermelho é
0 evasor e a area amarela ¢ a drea nao visivel ao perseguidor, que ¢ calculada a partir dos

pontos de quinas dos objetos em verde e o centro do perseguidor.

Para o exemplo da Figura 2, o rob0 consegue visualizar todo o mapa se ele se
movimentar inicialmente para a esquerda, pois a regiao desconhecida na esquerda se

tornaria conhecida e apds isso para o canto inferior direito.

Porém, assim como a formulagao de perseguicao-evasao em grafos, apenas com um
robo nao é possivel completar a tarefa para qualquer mapa. Por causa disso, é necessario
que haja a cooperacao entre multiplos robos para que seja possivel completar a tarefa em

mapas que nao seriam possiveis ao se utilizar um tinico robo.
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3.3 Cooperacao entre maltiplos robos para perseguicao-evasao

Ao se utilizar multiplos robds, além de aumentar a robustez, flexibilidade e
escalabilidade comparado com um sistema que utiliza apenas um robd, o sistema com
multiplos robds torna vidvel a realizacdo de algumas tarefas que nao poderiam ser
realizadas somente com um tnico agente ou se tornariam mais complexas [13]. No
entanto, para que estas métricas sejam alcangadas, é necessario que os multiplos robds
tenham coordenacao ao executar cada parte da tarefa, e essa coordenacdo pode ser na
forma de competicdo, em que es agentes competem para executar determinada tarefa

[27], ou cooperagao [28], em que os robds cooperam entre si para completar a tarefa.

Outro fator importante para a cooperagao ¢ a comunicac¢ao entre os agentes, que
pode ser de forma direta ou indireta [29]. Nessa, os robos percebem os outros a partir de

modificagboes no ambiente e naquela os agentes recebem informacoes dos demais.

Especificamente, o sistema pode ser centralizado, quando as informagoes de todos
os rob0s sao enviadas para um robo central que realiza a tomada de decisao para todos os
robds e envia os comandos para serem executados [30]; ou distribuido quando cada robd

toma a propria decisao com base nas informagoes disponiveis.

A forma de tomada de decisao centralizada acarreta em uma alta coordenacao, e
consequentemente, pode gerar uma melhor alocacao de tarefas. Porém, esta forma possui
uma menor tolerancia para falhas e todos os rob6s necessitam de comunicagao com o robo

central.

Uma rede descentralizada pode ser melhor para situagoes em que se requeira uma
maior tolerancia a falhas ou que a comunicacao dos robos com o robo central possa ser
interrompida, j4 que cada agente realiza sua propria decisdo apenas com informacoes

proéprias e dos robds vizinhos [30].

A tarefa de perseguicdo-evasdo, na pratica, pode ter fatores que dificultem a
conclusao da tarefa. Esses fatores sao: o conhecimento parcial do mapa, a velocidade do
evasor ser maior do que o esperado e os sensores dos perseguidores possuirem uma

limitagao de distancia.

Por conta desses fatores, é necessario que haja abordagens que sejam capazes de

solucionar a tarefa mesmo para o pior caso.

3.4 Pior-caso de perseguicao-evasao

O pior-caso de perseguicao-evasao é dado entdo ao considerar que a velocidade
do evasor é ilimitada e esse possui conhecimento completo do mapa e posicao dos

perseguidores. Os perseguidores, por sua vez, possuem velocidade e distancia de
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sensoriamento limitadas, e ndo possuem conhecimento nem do mapa, nem do evasor [15].

Com todas essas consideragoes, o problema pode ser entendido como um problema
de limpeza [31], em que o evasor é visto como um géas nocivo que contaminou todo o
ambiente previamente. Os perseguidores, que tem a tarefa de limpar o ambiente, realizam
essa tarefa ao buscar os evasores pelo mapa. Essa busca realizada precisa garantir que
0 evasor nao possa se movimentar livremente para regides em que a busca foi realizada

previamente. Esse comportamento pode ser visto na Figura 3.

() (b) (c)

Figura 3 — Perseguidores P1 e P2 descontaminando o ambiente em cinza, com a area contaminada em
vermelho e em azul a drea descontaminada (a) Inicio do sistema; (b) Limpeza de uma regido; (c)
Recontaminagdo da regido.

Como visto na Figura 3(a), que representa o comego da tarefa, os robds P; e Py
estao em um mapa desconhecido e toda a regiao em vermelho sao posi¢oes em que o evasor
pode estar. A regido em cinza é referente a distancia de sensoriamento dos perseguidores.
Dessa forma, pode-se garantir que dentro da regidao em cinza nao existem evasores, pois

ja teriam sido capturados.

Na Figura 3(b) os rob6s se movimentaram para a direita, criando uma area que
nao possui evasores em azul, ja que ja foram previamente verificados e nao foi aberta uma
passagem que os evasores pudessem passar. Na Figura 3(c) é aberta uma passagem, a qual
estd destacada, que permite que os evasores se movimentem por ela. Como os evasores
possuem velocidade infinita, eles podem estar em qualquer posi¢ao da area em vermelho,

sendo entendidos assim como uma contaminacao do ambiente.

A contaminacao ird se espalhar para areas descontaminadas se nao for limitada
por nenhuma barreira, seja ela fisica, no caso de um obstaculo, ou seja por um robo estar

descontaminando o local por onde a contaminacao iria se espalhar.

Dessa forma, os robds precisam se coordenar para que a area em que o gas esta
seja reduzida com o passar do tempo, até que nao tenha mais nenhuma contaminacao,

completando assim a tarefa.

Uma das metodologias para completar a tarefa é utilizar robds que possuem

movimentagao baseada em random walk [18].
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3.5 Random walk na tarefa de perseguicao-evasao

Na secgao 3.5.1 é realizada uma fundamentagao tedrica sobre a random walk, e

tem sua aplicacao na perseguicao-evasao discutida na secc¢ao 3.5.2.

3.5.1 Random Walk

A random walk é um modelo estocastico que possui usos em diversas areas,
incluindo termodindmica, economia, fisica, biologia, quando usado em uma dimensao, e
utilizada em outras dreas, como em ecologia, quando usado de forma bidimensional [32].
No contexto da robdtica, a random walk pode, entre outras aplicagoes, ser utilizada para
exploracao de ambientes, onde o agente possui sua movimentacao definida por um
modelo de probabilidade. Para o caso de apenas uma dimensao discretizada, a random
walk pode ser representada como na Figura 4, em que p é a probabilidade de se
movimentar para a direita e ¢ a probabilidade de se movimentar para a esquerda,

utilizando assim o modelo de Bernoulli [32].

Figura 4 — Representacdo do Random walk unidimensional com probabilidade
p em um sentido e ¢ no outro em que n é a posigao discretizada [32].

No entanto em aplicacoes de robotica, normalmente ha um limite maximo que o
robo pode se mover em uma dire¢ao, seja por encontrar um obstaculo ou sair da regiao de
interesse. Na random walk esses comportamentos podem ser modelados como barreiras

de reflexdo, como mostrado na Figura 5.

1 P p p p p
0
q q K 9 q 1
Figura 5 — Random walk com barreiras [32].

Essas barreiras sao utilizadas de forma que se a random walk chegar na posigao
da barreira, nao é possivel continuar na mesma direcdo, fazendo com que a tUnica

movimentacgao possivel seja retornar para a posi¢ao anterior, caso nao haja também uma
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barreira de absorcao. A barreira de absor¢ao faz com que a random walk permaneca na
mesma posicao para todo o tempo futuro e é normalmente utilizada no objetivo da

tarefa.

Para a movimentacao em mais de uma dimensao, pode-se utilizar o mesmo modelo
de movimentacao para a dire¢do x e outro para a direcao y, que podem ser alternados ou
simultaneos, fazendo com que cada direcao seja independente. Outra forma de se utilizar
a random walk para aplicagoes em duas dimensoes em robética é dada por [33, 34, 35],
que utilizam a random walk em um ambiente bidimensional e continuo para a exploragao
de ambientes com multiplos robos, no qual os robds seguem as dire¢oes definidas pela

random walk.

Em [18], essa movimentacao ¢ realizada em um ambiente discreto bidimensional,
em que cada robo pode se movimentar em uma das quatro diregbes ou permanecer
parado, tendo sido primeiramente considerada a mesma probabilidade para os eventos e
posteriormente realizada uma ponderacao com o intuito de reduzir o tempo de
convergéncia do sistema. Por utilizar random walk como estratégia de movimentacao, foi
possivel realizar a demonstracao da completude do sistema, pois a random walk possui a

garantia de percorrer todo o espago em t < oo.

Quando utilizada em grafos, a random walk pode ser entendida de forma que a
sequéncia de vértices do grafo pode ser representada como uma cadeia de Markov [36],
em que um ponto do grafo tem conexao com outros pontos do grafo e pode-se construir a
matriz de transicao de probabilidade de se movimentar de um vértice para outro. No caso
de um grafo com pesos na sua construgao, a cadeia de Markov gerada serd uma cadeia

em que as transigoes sdo proporcionais ao peso entre os vértices no grafo.

A cadeia de Markov pode ser utilizada para diversas aplicacbes na robdtica,
como supervisdo de um local [37] de forma estocastica para dificultar a predicao de
movimentagao por parte de invasores. Também pode ser utilizada para procura de alvos
[38, 39] de forma probabilistica em &reas com dificuldades de conectividade, ou em

patrulhas com visibilidade limitada [40].

3.5.2 Random walk aplicado ao pior-caso de perseguicao-evasao

Uma solugdo para o pior-caso de perseguigao-evasao foi proposta por [18],
utilizando a random walk para garantir a completude da tarefa, e que sera explicado no
Capitulo 4, mas que os elementos explicados a seguir serdao apresentados por se tratar de
elementos importantes para a fundamentacdo tedrica desse trabalho. Para isso, foi
considerado o ambiente de forma discreta, e como mostrado na Figura 6, o robd pode

ficar na mesma posicdo, ou se movimentar para as 4 dire¢coes de Von Neumann.

Para a movimentacao de cada robo ¢ utilizada uma estratégia de movimentacao
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Figura 6 — Posi¢do atual do rob6 demarcada pela cruz e possiveis posi¢oes futuras marcadas por circulos.

baseada na random walk, que é mostrada na Figura 7. As porcentagens que aparecem na
Figura 7 representam as probabilidades da célula ser sorteada. Apds o sorteio, o robo se

movimenta para a célula sorteada.

0% [20%]| 0% | [ 0% | P5 | 0%
0% |20%| 0% || 0% | P3| 0%

() (b)
Figura 7 — (a) Probabilidades do random walk sem ponderagao; (b) Probabilidades do random walk com
ponderacao.

Na Figura 7(a) sdo mostradas as probabilidades referentes a cada célula sem a
utilizagao de uma polarizagao. As probabilidades com polarizacao sao mostradas na Figura
7(b). A polarizacao utilizada no trabalho tem intuito de acelerar a convergéncia, para isso

foram propostas uma polarizagdo para os lideres e outra para os demais robos.

A polarizacdo para os lideres possui o intuito de explorar o obstaculo que é
percebido pelos sensores. Isso é feito ao aumentar as probabilidades do robo se
movimentar para posicoes que nao foram visitadas, ou foram visitadas uma quantidade

menor de vezes.

A polarizagdo dos robds que nao sao lideres aumenta a probabilidade de
movimentagdo para posi¢oes em que ocorrera uma maior descontaminacao do ambiente.
Essa polarizacao ¢ utilizada a fim de aumentar a exploragao do ambiente e diminuir o

tempo para a tarefa ser concluida.
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4 Revisao bibliografica

Neste capitulo esta disposta uma Revisdo bibliografica sobre o problema da

perseguicao-evasao na robética.

Para a formulagao classica, o evasor s6 é considerado como capturado apenas
quando o perseguidor estiver em contato com ele e o evasor possui velocidades parecidas
com o perseguidor [22]. Para essas situac¢oes podem ser utilizadas diversas formas de

solugdo como a utiliza¢do de previsdo de movimento do evasor [23, 41].

Para a formulacao classica, também sao usados métodos de aprendizado por reforgo
como controlador do rob6 [42, 43, 44, 45, 46].

Com a formulagdo de perseguicao-evasio em grafos, em [25] é realizada a
comparagao entre 4 algoritmos para diversos mapas e com dois tipos de visibilidade,
podendo ser apenas local ou estendida e a velocidade do evasor pode ser apenas de um

nd ou infinitos nods.

Uma das solugbes propostas por [47] é a limpeza de um ambiente, em que esse
¢é fornecido como entrada do sistema, assim como o modelo dos sensores utilizados nos
rob0s e o nimero desses para representar o ambiente em um grafo. Esse grafo é entao
partido em configuragdes topoldgicas para simplificagdo do ambiente. A partir disso, é
entao realizado o planejamento, e por fim, esse é refinado no espago de configuragao. O
algoritmo é comparado com um planejador que realiza uma busca exaustiva, em que o

algoritmo proposto possui um tempo de execucgao significantemente menor.

A formulacao de perseguicao-evasao com visibilidade pode ser utilizada com um
tinico robd ou com multiplos robds, como mostrado por [48], cujo algoritmo inicia com
um unico agente realizando a tarefa. Caso mais agentes sejam necessarios para completar
a tarefa, eles sao adicionados. Também ¢é utilizada a geracdo de amostras proposta por

[49] e um pés-processamento para melhorar o tempo de concluir a tarefa.

Em [50] é proposto um algoritmo que computa o menor caminho para que um
rob6 capture evasores arbitrariamente rapidos em ambientes simplesmente conectados ou
reporta que nao é possivel realizar a captura. Outra solucao para perseguicao-evasao em
visibilidade foi proposta por [51], em que o evasor permanece parado até que o perseguidor
tenha visao direta com o evasor. Isso é feito com a decomposi¢do do mapa em células de

visibilidade para achar a solucao.

Foi proposto por [52] um planejamento de movimentacao que maximiza a medida
de limpeza do agente realizando a tarefa. O agente proposto possui um sensor

omnidirecional sem limitacdo de distancia, porém pode possuir um erro de posicao
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limitado por um limiar definido. Por conta desse erro de posi¢ao, sdo entdo propostas
condic¢oes suficientes para que possua a robustez considerada como necessaria para o
trabalho.

A utilizagao de aprendizado de maquina no controlador do agente também é uma
forma de solucionar o problema de perseguigao-evasao com visibilidade. Em [53] é proposta
uma abordagem baseada em aprendizado por reforco que considera todo o ambiente nao
visitado como contaminado, que vai sendo limpo a medida que os robds se movimentam
pelo ambiente. Ao se achar o evasor o mapa é entao considerado limpo. Essa proposta
porém, trata o perseguidor e o evasor com a mesma velocidade e nao obtém uma melhora

significativa do método classico que foi comparado.

Em [54] os robds cooperam a fim de capturar um evasor em uma superficie aquatica
com desvio de obstaculos. Para isso os perseguidores se movem para cercar o evasor e
se movimentam para uma posicdo estimada a partir de uma predicdo da trajetéria. A
perseguigao-evasao com utilizagao de drones é realizada em [55], que usa aprendizado por

reforgo profundo para controle de multiplos drones com predicao de movimento do evasor.

A utilizacao de multiplos robds para aplicagoes em perseguicao-evasao em contexto
de visibilidade pode ser utilizado com o objetivo de reduzir o impacto que a perda de um
robd causa no sistema. Em [56], o sistema utiliza a informagao atual da limpeza do mapa
para fazer um replanejamento e aproveita a informacao do rob6 perdido para acelerar a
busca do novo planejamento. Ja em [57], o planejamento é feito de forma que seja robusto
a falha de um dos robos, isto é, de uma forma que, caso nao haja a falha, tenha mais
agentes se movimentando do que o necessario, porém, na ocorréncia da falha, o sistema

ja estara precavido, nao precisando assim de um replanejamento.

Uma proposta para solucionar tarefas em que o evasor possui velocidade infinita é
dada em [58], em que o time de perseguidores possui conhecimento do mapa previamente.
Para isso, os robos formam uma linha entre paredes em que os robds avangam nessa linha
para garantir que o evasor nao esta nas areas em que os robos passaram. Para a realizacao
dessa solugao, porém, é necessario que os robos possuam conhecimento completo do mapa
previamente para realizar o planejamento das trajetérias. A solucao foi entao simulada

com drones para ambientes simples e ambientes reais.

Uma abordagem de visibilidade sem conhecimento do mapa é proposta por [16],
em que os robos possuem capacidades de comunicacao e sensoriamento limitadas, além de
uma abordagem com coordenacao descentralizada. Nessa proposta, os robos se dividem
de acordo com as fungbes alocadas, sendo essas guardas de fronteira e seguidores. Os
robos que funcionam como seguidores seguem passivamente os guardas de fronteira. Esses,
por sua vez, possuem a tarefa de avancar o processo de limpeza se nao for causar uma
recontaminagao. Caso possa gerar recontaminagao, é comunicado para o seguidor auxiliar

o avanco da fronteira.
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Em [59] é proposta a utilizacao de aprendizado por reforgo para os perseguidores
capturarem os evasores em ambientes dinamicos e desconhecidos. Utilizam também o
diagrama de Voronoi como forma de separar o ambiente e guiar os perseguidores para

aumentar a exploracao do ambiente a procura dos evasores.

Também foi proposta a utilizagdo de algoritmo genético por [17], que propde que
os agentes podem se mover nas quatro diregoes de em uma grade discretizada e possuem
controle baseado em um autémato finito, sendo o algoritmo genético responsavel pelo
mapeamento dos estados de acgodes. Para as células pouco visitadas no treinamento é
utilizado um sorteio aleatério como uma abordagem complementar, substituindo assim o

automato.

Uma solugao para o problema de perseguicao-evasao de pior caso foi proposta por
[15], que sera utilizada como comparagao deste trabalho, em que propoe a formagao de
linhas de uma parede a outra, como mostrado na Figura 8. Nessa abordagem, os robds
vizinhos a parede sao os lideres da linha e tém comportamento de seguidor de parede,

enquanto os centrais se comportam de modo a manter a conexao entre os lideres.

Como o mapa é desconhecido, existe a possibilidade do aumento da distancia
entre as paredes, o que causa um aumento da linha entre elas. Para isso, é necessario
que hajam robos disponiveis para suprir o aumento do tamanho da linha. Esses robos
sao chamados de reserva e permanecem atras de um dos lideres até serem requisitados.

Quando requisitados eles se movimentam para fazer parte dos robos centrais.

Figura 8 — Robos realizando a limpeza do ambiente com uma formagcao em
linha conectando as paredes [15].

Outro problema abordado por [15] na explora¢ao em ambientes desconhecidos foi
a busca por obstaculos quando a linha nao possui mais agentes reserva, ou seja, chegou no
tamanho maximo possivel da linha. Essa busca tém o objetivo de achar novos caminhos
que possam permitir que a tarefa seja completada. E mostrada na Figura 9 a sequéncia

proposta, gerando a necessidade da separacao da linha a fim de limpar o ambiente.
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Figura 9 — Estratégia de procura por obstaculos ao ndo conseguir prosseguir
com a formagdo em linha [15].

Na Figura 9 é mostrado o momento que a linha nao consegue mais seguir as paredes
designadas por chegar no tamanho maximo. Nesse momento, o sistema faz com que os
robds recuem de modo a ter agentes na reserva. Com a linha recuada, é entao executado
o procedimento de procura por obstaculo, em que os agentes sao organizados em dois
segmentos de linha e fazem uma varredura na parte contaminada. Caso seja achado um
obstaculo, cada segmento de linha vira uma linha independente, caso nao encontre um
obstaculo pode-se mudar o robé que pertence aos dois segmentos ou recuar mais a linha

para a obtencao de mais robos reservas.

A utilizagao da random walk para a limpeza de ambientes simplesmente conectados
foi proposta por [18], em que os agentes podem se movimentar nas quatro diregdes de
uma grade discretizada, com a movimentacao podendo ser polarizada na dire¢ao que ira
limpar mais o ambiente ou nao. Foi proposto ainda que os robos formem um time, no
qual os robos centrais devem interligar os lideres, enquanto os lideres estao responsaveis

por manter contato com a parede.

A solugao proposta em [18], porém, é limitada para ambientes simplesmente
conectados. Para que o ambiente seja considerado como simplesmente conectado,
primeiramente ele precisa ser conectado, isto é, a partir de qualquer ponto dentro do
ambiente que nao seja obstaculo, o robd pode se movimentar para outro ponto qualquer
que nao seja obstaculo. Os ambientes conectados podem ser divididos em simplesmente

e multiplamente conectados.

Ambientes simplesmente conectados sao ambientes sem quaisquer obstaculos
completamente cercados por dreas nagevageis, e podem ser vistos na Figura 10(a),

enquanto os multiplamente conectados possuem obstaculos em seu interior,
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representados na Figura 10(b).

(a) (b)
Figura 10 — Tipos de ambiente em que os obstéculos sao representados em preto e em branco é a area
que o robd pode navegar (a) Simplesmente conectado; (b) Multiplamente conectado.

Nas Figuras 10(a) e 10(b), os obstaculos sdo mostrados em preto, e a drea que o
robd pode se movimentar estd em branco. Dessa forma, a Figura 10(b) possui um obstaculo
cercado por area navegavel e portanto, em [18], foram propostas restri¢oes locais a fim de
diminuir o niimero de iteracoes necessario para a completude do sistema. Essas restri¢oes
sao separadas em fisicas, dindmicas e estratégicas. A restricao fisica impede que o robd se

movimente para posicoes previamente ocupadas.

A restricdo dindamica limita a velocidade do rob6. Por causa dessa restricdo, a

velocidade do robd é limitada para uma célula de distancia por iteragao.

As restrigoes estratégicas tém o proposito de organizar os robds em uma linha para
nao permitir a passagem do evasor pela formacao, como mostrado na Figura 11. Dessa
forma, os dois robds que estao posicionados nos limites da linha sdo chamados de lideres.
Os lideres necessitam entao, durante toda a duracao da tarefa, serem capazes de detectar

as paredes dos ambientes pelos sensores.

Figura 11 — Organizagdo da linha de robds pelas restrigdes estratégicas.
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Esse método, porém, é limitado a ambientes simplesmente conectados devido a
organizacao da linha, ja que essa nao é capaz de passar por obstaculos que estdao dentro

do ambiente.

Dessa forma, nao foram encontradas técnicas que garantem que a tarefa de
perseguicao-evasao de pior case serda completada para ambientes multiplamente

conectados, foco dessa dissertacao.
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5 Random walk aplicado ao pior-caso
de perseguicao-evasao em ambientes

multiplamente conectados

Nesta dissertacao é apresentada uma técnica para resolucao do problema de
perseguicao-evasao para o pior caso em ambientes conectados, com a demonstragao que
a tarefa é completada com a utilizacao da técnica de random walk. Para isso ¢é feita a
coordenagao de multiplos robos em que cada robo possui um sensor limitado a uma
distancia rgepsor € € considerado um raio de captura 7egprurq MENOT qUE Tsepsor € CASO

exita um evasor dentro dessa area, ele é considerado como capturado.

Para o problema de pior caso, é considerado que o evasor ¢ omnisciente, sem
limitagdo de velocidade e tem o objetivo de nao ser capturado ou ficar o maximo de
tempo possivel sem ser capturado. Os perseguidores, por sua vez, possuem velocidade
limitada, nao possuem o conhecimento da posicao do evasor nem do ambiente e tém o

objetivo de capturar o evasor, que esta dentro de um ambiente limitado.

A movimentacao inspirada em random walk é utilizada devido a formalizagao
matematica mostrada na seccao 5.2.2 que garante de que o sistema ira finalizar a tarefa
com um t < oo. Para tanto, a movimentacao inspirada em random walk é responsavel por

determinar qual serda a movimentacao do robo entre as possiveis posicoes.

A coordenagao dos robos é feita de forma que os rob0s criem uma curva que conecta
dois obstaculos entre si ou dois pontos de um mesmo obstaculo sem permitir a passagem
de nenhum evasor entre os robos, dessa forma, a regiao que contém o evasor pode ser
chamada de regidao contaminada, e com o passar do tempo deve ser reduzida até o ponto

em que nao possui nenhuma regiao contaminada e a tarefa é concluida.

Sao também utilizadas restrigdes locais para que os robos ndo possam quebrar a
coordenacao. Isso é feito ao limitar as posi¢oes que o robd pode se movimentar, como

mostrada na se¢ao a seguir.

5.1 Algoritmo proposto

O metodo proposto é baseado em random walk com restrigoes locais, de modo
a nao permitir a recontaminacao de todo o espaco previamente limpo. Para isso, sao
escolhidos inicialmente dois robds para serem os lideres, em que esses devem estar a uma

distancia maxima de reqprre da parede, que ¢ a distancia em que os robds conseguem
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realizar a captura dos evasores. Os lideres sao responsaveis por garantir que a formacao
consiga percorrer todas as paredes que limitam o ambiente sem que nenhum evasor consiga

passar entre os robos e as paredes.

A consideracdo de que os sensores possuem sensoriamento limitado para esta
dissertagao significa que nos ambientes onde sao realizados os experimentos, um mesmo
robd nao consegue perceber obstaculos distintos ao mesmo tempo. Dessa forma, é
necessario um minimo de dois robds para impedir que o evasor se movimente entre dois
obstaculos. Para o ambiente, isso significa que a distancia minima entre dois obstaculos

¢ de 2 X Tegptura + 7. Em que r é o tamanho da célula em que o mapa ¢ discretizado.

Os robos que nao sao lideres devem inicialmente garantir que nao exista nenhuma
passagem entre os dois lideres que nao tenha cobertura do sensor de algum robd. Com
essas restrigoes, [18] garante que ambientes simplesmente conectados sao descontaminados

(em t < 00) se tiver uma quantidade de robos capaz de realizar a tarefa.

Esse trabalho é entdo uma extensdo do trabalho de [18] a fim de garantir que
ambientes multiplamente conectados sejam capazes de serem descontaminados em um
tempo finito. Para isso, é proposto que o time de robds possa se separar ao perceber
obstaculos no mapa. A separacao é responsavel por dividir o time anterior em dois, em

que cada time possui dois lideres e funcionam como times independentes.

Essa separacao faz com que um time de robos descontamine uma das conexoes do
ambiente enquanto outro time descontamina o outro lado da bifurcagao. Considerando
ainda que um dos times funciona como uma fronteira mével ou obstaculo mével para os
outros times, o ambiente se torna simplesmente conectado na visao de cada time, como

pode ser visto na Figura 12.

(b)

Figura 12 — Time sendo visto como barreira mével, em que o vermelho é o ambiente contaminado, em
azul é o ambiente descontaminado, em preto sdo os obstaculos, em cinza é a area dentro da regiao de
descontaminagdo dos robos, em branco sio os lideres e cinza escuro os nio lideres. (a) O time de robds
acha um obstdculo o que faz o ambiente multiplamente conectado; (b) O time em cinza mais escuro é
visto como uma barreira mével pelo outro time.

Na Figura 12(a) o time de robds encontra um obstéculo, o que faz com que o
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ambiente seja multiplamente conectado e na Figura 12(b) cada time considera o ambiente

como simplesmente conectado, pois o outro time funciona como uma barreira maével.

Dessa forma, os robos estao limitados a se mover apenas para posigoes em que
a recontaminagao por quebra da formacao nao seja possivel, ou seja, o ambiente nao é
recontaminado, com exce¢ao para a recontaminagao ja esperada pela movimentacao dos
robos na cena. Com essas condigoes, é mostrada na seccao 5.2.2 a garantia que a tarefa

seré concluida em um ¢ < oo.

Para esta dissertagao, sao consideradas como células longe dos robos as que estao a
uma distancia maior do que 7¢qpturq +7. Com isso, sao permitidas apenas as contaminagoes

de células perto dos robos.

A movimentagao do robo é realizada a partir da inspiracao da random walk, em que
o rob06 pode possuir a mesma probabilidade de se movimentar para cada célula possivel,
ou pode possuir probabilidades diferentes para cada célula possivel. E denotado como
movimentacao insperada em random walk sem polarizacdo quando ela possui a mesma
probabilidade para cada posi¢ao possivel e com polarizagao quando as probabilidades sao

diferentes.

A polarizagdo da movimentagao inspirada em random walk é realizada a fim de
diminuir o niimero de iteragdbes médias que o sistema necessita para completar a tarefa.
Esta dissertagao usa uma polarizacao para lideres e uma polarizacao para robos que nao
sao lideres baseadas em [18]. Também é testada uma nova polarizacdo e analisado seu

comportamento para os robos nao lideres.

A polarizagao para os lideres utilizada aumenta a probabilidade de movimentacao
dos lideres para células que foram visitadas em menor quantidade. Essa polarizacao cria
uma tendéncia do lider se movimentar para locais nao visitados previamente, a fim de

aumentar a exploragdo dos obstaculos em que os lideres estao responsaveis.

A polarizacao dos nao lideres tem intuito de aumentar a descontaminagao das
células, o que tendencia a movimentacdo do time para areas contaminadas. A nova
polarizacao aqui proposta se da quando um robd nao é lider e nao possui nenhuma
célula que possa descontaminar na proxima iteracao. Essa polarizacdo aumenta a
probabilidade de movimentac¢do para posi¢oes que causam um agrupamento dos robds.

As polarizagoes sao discutidas na secgao 5.1.1.

O sistema apresentado estd implementado de forma descentralizada, em que os
robos compartilham as informagoes que possuem de posicao e quais robos estao dentro
do alcance de comunicagao para todos os robos dentro desse alcance. Dessa forma, todos

os rob6s de um time possuem a posi¢ao dos demais e possuem comunicagao entre si.

Times diferentes podem se comunicar contanto que um dos robos do time esteja

dentro do alcance de comunicacdo de um rob6 do outro time. Essa comunicacao é
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necessaria para que possa ocorrer a juncao dos times. A comunicagao que é realizada
para essa juncao ¢ feita quando os lideres responsaveis pelo mesmo obstaculo estao
dentro do alcance de comunicacdo um do outro, entdo ambos os lideres verificam as

condigoes para a juncao.

E mostrada no fluxograma da Figura 13 uma iteragdo do sistema, em que cada
robo sequencialmente planeja e realiza um movimento. O planejamento de movimentagao
do robo é dado pela verificagdo das posi¢oes em que ele pode se mover e em seguida é

realizada a movimentagao do robo.

Quando todos os robds acabam de se movimentar, é realizada a verificacao se
precisa separar o time ou juntar dois times. Apds essas verifica¢oes, acaba uma iteracao
do sistema e comeca uma nova. As iteracoes sao entao realizadas até que a tarefa seja

completada.

Verificar Calcular
i=1 possiveis | probabilidades Movﬂe‘r —'| i=i+1
movimentos do ndo lider R
Verificar Calcular
possiveis  —* probabilidades
movimentos do lider

Juntar
o time?

Separar
o time?

Separar o Juntar o
time time

Figura 13 — Fluxograma de uma iteracdo do algoritmo proposto com céalculo de probabilidades de
movimentagao dos robds, a movimentagao desses e verificagdo de separagao e jungao.

No fluxograma da Figura 13 é mostrado que cada robd i realiza as agoes
sequencialmente até chegar no nimero de robos n do sistema. Para cada robo, é
inicialmente verificado se é um lider ou nao, ja que as polaridades utilizadas sao

diferentes.

Apos isso, sao verificadas para quais células que o rob6é pode se movimentar e
calcula-se a probabilidade de movimento para cada célula possivel. Com as probabilidades

definidas, é entao realizado o sorteio e o robd se movimenta para a célula sorteada.

Quando todos os robos acabam de se movimentar, ¢é feita a verificacao
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sequencialmente para a separacao de times e juncao de times. Caso alguma dessas

verificagOes determinar que a acdo correspondente precisa ser realizada, ela ¢é realizada.

O Fluxograma mostrado na Figura 14 representa o comportamento do sistema do

inicio ao final da tarefa.

todas as células
descontaminadas?

m Mover
S robd i

Verificar
possiveis
movimentos

—»

Calcular

probabilidades
do ndo lider

Verificar

Calcular

possiveis > probabilidades
Sim B .
movimentos do lider

Separar Nao Juntar o Nao
o time? time?

Sim Sim

Separar o Juntar o
time time

Figura 14 — Fluxograma até a finalizacdo da tarefa do algoritmo proposto com céalculo de probabilidades
de movimentacdo dos robos, a movimentacéo desses e verificagdo de separacdo e juncao.

5.1.1 Movimentacdo dos robos

Para este trabalho, os robos podem se movimentar nas 4 dire¢oes de Von Neumann
ou ficar na mesma posigdo. Sdo também utilizadas restrigdes locais propostas por [18] e
apresentadas na secao 3.5.2, que nao permitem a movimentacao do robo para posicoes

que causariam recontaminagao.

Para que a solugao seja capaz de solucionar ambientes multiplamente conectados,
sao entao propostas condi¢bes em que o nimero de times podem mudar. Tais condi¢oes

sao apresentadas na secao 5.1.1.1.

Apos as restrigoes limitarem as células para as quais o robd pode se movimentar,
sao calculadas as probabilidades de movimentacao para cada célula, que podem ser
utilizando polarizagao ou nao. Esse calculo de probabilidades para movimentacao esta

descrito em 5.1.1.2.



Capitulo 5. Random walk aplicado ao pior-caso de persequicio-evasio em ambientes multiplamente

conectados 24

5.1.1.1 Restricdes locais

Existem restrigoes que sao gerais para todos os robos, e uma restricdio que é
especifica para lideres. As restricbes gerais sao referentes a restricdo fisica, de
comunicagdo e sensoriamento, ja que todos os robds possuem o mesmo raio de
comunicagdo e de sensoriamento. As restrigoes fisicas sdo responsaveis por impedir a
movimentagdo do rob0 para um espago que ja estd previamente ocupado, seja por um

obstaculo ou por outro robd.

As restrigoes de comunicagao e sensoriamento sao responsaveis por nao permitir
que os robos quebrem a formacao, permitindo entdo a recontaminacao. A restricao de
sensoriamento é para nao permitir que a formacado seja quebrada. Para isso a maior

distancia entre dois robos vizinhos de forma a nao quebrar a formagao € 2 X reqptura-

A restricdo de comunicacao é necessaria, pois os rob0s que estdo no mesmo time
precisam se comunicar para obter as informagoes necessarias para tomar as decisoes. Dessa
forma, a distancia maxima que pode ter entre dois robos para que haja a comunicacao

entre eles € de Tcomunicacao-

Por isso, a distancia maxima entre dois rob6s vizinhos em um time é o menor valor
entre 2 X Tegptura € Teomunicagao- Dessa forma, os robds nao permitem a recontaminacao de
areas previamente descontaminadas e nao correm o risco de perder a comunicacao dentro

do time.

A restrigdo de comunicacao também é responsavel por manter todos os robos de
um mesmo time capazes de se comunicarem entre si. Essa comunicagao pode ser de forma
direta, quando a distancia dos robds é menor do que Tcomunicacao, O de forma indireta,

em que a informagcao passa por um ou mais robos.

Como restricao especifica, os lideres precisam estar a uma distancia 7.qpiurq do
obstaculo, pois assim o evasor ndo conseguiria se movimentar entre a formacado e os

obstéaculos.

5.1.1.2 Calculo de probabilidades de movimento

Para a movimentacao dos robos, é utilizada uma estratégia baseada em random
walk. A estratégia utilizada é mostrada na Figura 15, em que o robd ¢ pode se
movimentar nas 4 dire¢oes de Von Neumann. Dessa forma, as 4 dire¢bes de possivel
movimentagao possuem uma probabilidade relacionada, que indica a probabilidade do

robo se movimentar para a célula.
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0% | P(i,1) | 0%

P(i,4) | P(i,0) | P(i,3)

0% | P(i,2) | 0%

Figura 15 — Probabilidade de movimento para cada possivel célula.

Essas probabilidades sao determinadas a partir das restri¢coes de cada robo e da
polarizacao utilizada. As restrigoes que sao utilizadas neste trabalho, podem impedir a
movimentacao do rob6 para determinada célula. Quando a movimentagao nao pode ser
executada pelas restri¢coes, entao a probabilidade P do robd i se movimentar para a célula

¢ igual a 0.

A probabilidade do robd permanecer na mesma posicao é 1 se o robd nao puder
se movimentar para alguma célula, e é 0 se for possivel de movimentar para pelo menos
uma posicdo. E utilizada a probabilidade 0 do robd ficar parado se for possivel de se
movimentar para os rob0s terem menos situagoes que ficam parados, o que aumenta a
quantidade de movimentos, principalmente para posi¢oes de baixa probabilidade apos o

uso da polarizagao utilizada.

A polarizacao dos lideres é feita de forma que ele possua a tendéncia de se
movimentar para locais que nao foram visitados previamente ou foram visitados em uma
menor quantidade a fim de explorar o ambiente [18]. Para isso, os rob6s que sdo lideres
precisam manter um histérico das células visitadas. Esse histérico necessita ser mantido

apenas enquanto o robo é um lider.

Caso seja um rob6 que nao era um lider e se tornou lider na separacao, ele passa
entao a armazenar o histérico a partir do momento que se torna um lider, levando a uma

maior exploracao em torno do obstaculo.

Na mudanca de um robd lider para um que nao ¢ lider, o histérico de posi¢oes nao
¢ mais necessario, uma vez que se o time de robds passou pelo obstaculo, esse obstaculo
esta inteiramente dentro da area descontaminada, nao sendo mais necessario que haja

uma exploracao em torno desse obstéaculo.

A polarizacao dos robds que nao sao lideres é realizada de forma diferente. Em
[18] foi proposto que os robos possuam uma tendéncia de se movimentar para posigoes
em que ocorrera a maior descontaminacgao de células. Neste trabalho sera utilizada uma
polarizagao baseada na de [18], com probabilidade do rob6 i se movimentar para a posigao

cel dada por
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Ncel-kpoll +1

) 5.1
Ntotal-kpoll +n ( )

p(i, cel) =

em que N.; é o nimero de células que o robo ird descontaminar ao se mover para a
posicao cel, Nipar ¢ a soma de todos os N.y, n é a quantidade de posi¢cdes que o robo
pode se movimentar e k,y1 € o coeficiente de polarizacdo que precisa ser um ntimero real

maior ou igual a 0, para que as probabilidades sejam positivas.

Como p(i, cel) representa a probabilidade do robo i se movimentar para a posigao
cel, é necessario que o valor seja entre 0 e 1. Também é necessario que a soma de todas
as probabilidades de movimentagao do robd seja 1. Essas condig¢oes sao satisfeitas, ja que

a soma de todos 0s N.e; € Niotai-

Outra restri¢ao para p(i, cel) é que a probabilidade nao pode ser 0 para posi¢oes em
que o robo pode se mover. Essa restricao é devida a formalizacao da random walk em que

o rob0 precisa permitir a movimentagao em posigoes contrarias as células contaminadas.

E importante destacar que o nimero de células a serem descontaminadas para
as possiveis dire¢oes (N.;) podem possuir diferengas significativas, podendo inclusive
nao descontaminar nenhuma célula ao andar para uma direcao e descontaminar o maior
numero possivel em uma iteragao para uma outra diregao. Isso acarreta em uma diferenca
significativa entre as probabilidades de movimentagao entre as células que aumenta a

medida que kp,; aumenta.

Como o desejado com a polarizagdo é que o sistema tenha uma convergéncia
mais rapida, entao o coeficiente de polarizacao precisa ser maior do que 0, aumentando
assim a probabilidade de movimentagao para células que descontaminem uma
quantidade maior do ambiente. No entanto, com o aumento do coeficiente, o valor de
p(i, cel) tende a Nee/Niorar, dificultando, assim, a movimentacao em diregdes em que nao
geram descontaminacao, e consequentemente, dificultando a solugao de ambientes mais

complexos.

Vale ressaltar que a polarizagao descrita na Equagao 5.1 é utilizada quando, em
alguma posicao possivel, tem-se pelo menos uma célula que serda descontaminada.
Quando nao houver nenhuma célula para descontaminagao, [18] propoe que todas as
movimentagoes tenham a mesma probabilidade. Porém, em situacdes como mostrado na
Figura 16, os robds que estao dentro da area demarcada por 1 podem limitar a
movimentagao dos robds dentro da area 2 ao se movimentar para cima. Essa restricao
na movimentacao dos robds na area 2 é devido ao fato que, caso eles se movimentem
para baixo, os rob0s na area 1 nao estariam em comunicag¢do com o time, o que nao

pode acontecer considerando as restricoes impostas.
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Figura 16 — Caso em que o rob6 nédo possui células contaminadas préximas e atrapalha a movimentagao
do time.

Esse comportamento também é visto em situacoes em que os times se separam por
causa de algum obstaculo e um dos times consegue completar a parte do ambiente que
ficou responsavel. Apods essa situacao, é desejado que o time que completou a parte do
ambiente se junte com o outro time e a polarizacao imposta nos lideres é capaz de fazer

com que o time se movimente e se junte novamente.

Porém, nessa situacao, os robos que nao sao lideres teriam a mesma chance de
movimentagao para qualquer posicao disponivel ja que nao haveria células contaminadas
para que a polarizacao influencie o movimento. Enquanto isso, as restricoes de

comunicag¢ao do time ainda sao aplicadas, o que restringe a movimentacao dos robos.

Dessa forma, para que o time possua uma tendéncia de movimento para uma
direcao, todas as movimentacoes dos robés teriam que ser na mesma direcao. Esse
comportamento causa, entdo, uma demora para que o time possa se movimentar e se
juntar a outro, como em situagoes em que o time estd em uma area completamente

descontaminada, como mostrado na Figura 17.
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Figura 17 — Movimentagao desejada de time em regido descontaminada.

Por isso, é proposto que, em situagoes onde nao tiver nenhuma célula que for
descontaminada em nenhuma movimentacao, que o robd tenha uma tendéncia a se
aproximar dos robds que estejam dentro do alcance de comunicacdo, para que nao

atrapalhe o movimento de algum robd. Com isso, é proposta a polarizacao

. _d(i,cel) kpora+1 |
p(l, Cel) - dtotal-kpol2+n )

d(i, cel) =

N (5.2)
> llpr—pliscel)|’

em que p(i,cel) é a possivel posi¢io que o robd ¢ pode se mover, p. é a posicio do
robo r dentre os robos que estao dentro do alcance de comunicagao do robd i e N, é
o ntmero de robos que estdo dentro do alcance de comunicacio. E entdo calculada a
média das distancias do rob6 ¢ na posicao cel para os outros robds dentro do alcance de
comunicacio. O valor d(i, cel) é entdo o inverso dessa média. E usado o valor inverso para

que a probabilidade seja maior em dire¢cbes em que a média da distdncia é menor.

O valor dyyq é a soma de todos os valores d(i, cel) para o rob6 i, n é a quantidade
de posicoes que o robo pode se movimentar e k.2 € o coeficiente de polarizacao com
as mesmas caracteristicas que kp,1, porém referente a distancia que o robd que esta se
movimentando ird ficar dos outros robds dentro do alcance de comunicagao. Valores de

Epoi2 maiores que 0 criam a tendéncia do robd se aproximar dos outros.

5.1.2 Separacdo e Juncdo dos times

Para que a solucao seja capaz de descontaminar ambientes multiplamente
conectados é necessario que o sistema seja sempre capaz de limitar a regiao que o evasor

esta.
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Para isso, é proposto que o time possa se dividir de forma a funcionar como uma
barreira moével do ponto de vista do outro time. Isto pode ser entendido desta forma
devido ao fato de que cada time irda impedir a recontaminagao entre os obstaculos em
que esta posicionado. Entao, do ponto de vista de cada time, eles estao responsaveis por
descontaminar um ambiente simplesmente conectado, ja que o outro time funciona como

uma parede maével.

Nesta dissertacdo optou-se por uma separagao e juncao dos times de forma
deterministica, e que é mostrado de forma simplificada como o sistema funciona na
Figura 18. Os obstaculos estdo sendo mostrados em preto, mas é importante ressaltar

que a posicao dos obstaculos nao é conhecida pelos robos.

Na Figura 18(a) o time encontra um obstaculo, fazendo com que o ambiente seja
entendido como multiplamente conectado com as informacoes conhecidas pelo sistema,

sendo necessario com que o time se separe, o que é mostrado na Figura 18(b).

Assim que os times passam pelo obstaculo o ambiente é novamente tratado como
simplesmente conectado, e cada time continua sua movimentagdo como mostrado na
Figura 18(c). Isso se dd devido ao fato que a bifurcacio estd em uma area
descontaminada. Dessa forma, os times podem se juntar para que tenha o maior ntimero
de robds ativamente descontaminando o ambiente. Esse comportamento é mostrado na
Figura 18(d), em que o obstéaculo foi contornado e ndo é mais necessario que os robos se

separem em dois times e por isso os times se juntam na Figura 18(e).

Um detalhamento melhor de como a separacao se comporta é mostrado na Figura
19. Na Figura 19(a) é mostrado o momento em que um robd do time encontra o obstaculo.
Nesse momento o time nao pode se separar, ja que apenas um dos robds esta em contato

com o obstéculo.

Por isso, é necessario que dois robds vizinhos estejam percebendo o obstaculo, o
que é mostrado na Figura 19(b). Também ¢é necessario que seja verificado se o ambiente
entre os robos e o obstaculo esteja descontaminado. Essa verificagao é mostrada na Figura
19(c), em que os pontos verificados estao em amarelo. Por fim, na Figura 19(d) é mostrado

que os times se separaram e continuam a tarefa.

A verificacao das células pelo time é necesséria para que, ao ocorrer a separacao
dos robos, nao exista uma area contida entre os robos e o obstaculo onde o evasor poderia
estar e contaminaria a parte limpa previamente. Para isso, é necessario que esta area seja

verificada e completamente descontaminada antes que o time possa se separar.

Como os robds nao possuem conhecimento do ambiente para afirmar que uma area
longe deles pode possuir evasores, é proposto que os robds verifiquem as células que estao
entre as distancias de regptura at€ Tsensor deles a procura de evasores. Porém nem todas

as células nessa distancia precisam estar descontaminadas, ja que podem existir células
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Novo time

(d) (e)

Figura 18 — Visao geral do método, em vermelho é o ambiente contaminado, em azul é o ambiente
descontaminado, em preto sdo os obstaculos, em cinza é a drea dentro da regido de descontaminacgao
robds e em branco sdo os lideres e cinza escuro os nao lideres. (a) O time de robds acha um novo
obstaculo; (b) O time se separa, com o novo time sendo mostrado em tonalidade diferente; (c) Os times
continuam sua movimentagdo pelo mapa; (d) O time completa a descontaminagido do obstéculo; (e) O
time se junta.

(a) (b) (d)

Figura 19 — Detalhes da separagao do time. (a) Um robd encontra a parede; (b) Dois robos encontram a
mesma parede; () E feita a verificacdo das células em amarelo por contaminacdo entre os robds e o
obstaculo; (d) O time se separa em dois, com o novo time mostrado em tonalidade diferente e os times
continuam a realizacao da tarefa.
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contaminadas nessa distancia que nao causariam a recontaminagao.

Na Figura 20 é mostrado com mais detalhes qual a drea que tem que ser verificada,
que corresponde as células que estao entre as linhas do rob6 até o obstaculo mais préximo
e entre os robos a uma distancia de Tegprura at€ Tsensor. Essas linhas sao criadas para os
dois robds e ambas as areas precisam satisfazer a condicdo de que nao possuam células

contaminadas para que possa haver a separacao dos times.

Figura 20 — Células a serem verificadas em amarelo, com os dngulos em verde e azul do obsticulo mais
préximo do robo até o outro robd e as retas em magenta que ligam do rob6 até os limites dos angulos.

Na Figura 20 sao mostradas as linhas que delimitam essa area em magenta, fazendo
com que as areas que tém que ser verificadas sejam as areas correspondente aos angulos

em verde para um robd e em azul para o outro.

na ordem inversa, como pode ser visto na Figura 21.

Para a jungao ¢ realizado o mesmo procedimento realizado na separagao, porém
L u =
L] L] -
(a) (b) (c) (d)
Figura 21 — Detalhes da juncao do time. (a) Os dois lideres se aproximam, com os times mostrados em

tonalidades diferentes; (b) E feita a verificacio das células em amarelo por contaminacio; (c¢) Os times
se juntam em um time; (d) O time continua a descontaminagdo do ambiente.
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5.2 Discussao sobre a completude do sistema

Nesta seccao é discutida a completude do sistema, em que inicialmente é feita a
discussao de forma intuitiva na seccao 5.2.1 e ap6és é feita a demonstragao na seccao 5.2.2.
Em que para esta dissertacao a completude do sistema é definida pela garantia do sistema

de completar a tarefa em um tempo finito.

5.2.1 Nocao intuitiva da completude do sistema

Um rob6 que tenha uma navegacao inspirada em random walk consegue chegar
no seu destino em um tempo finito se houver uma limitacdo no espago em que ele pode
se movimentar, esse espaco ¢ denominado de espago navegavel. Dessa forma, o robd ira
percorrer todos os ponto possiveis de serem alcancados, e como o destino é um ponto
possivel de ser alcancado a partir do ponto inicial, entdo o robo conseguirda chegar ao

destino.

Essa limitacao do espaco é dada ao se aplicar restrigoes de movimentacao ou limitar
a area do ambiente de interesse, sao impostas barreiras de reflexdo, de forma que nao seja
permitido que o rob6 se movimente em uma dire¢do, mas seja permitida a movimento

para as outras diregoes.

Ao se utilizar multiplos robos com movimentacao inspirada em random walk, cada
um deles percorrerd todo o espaco navegavel em um tempo finito. Quando os robos sao
utilizados para a tarefa de perseguicao-evasao de pior caso, a solugao da tarefa consiste
em percorrer todo o ambiente sem permitir que a area limpa entre em contato com a area
contaminada. Assim, movimentagoes dos robos que permitam a recontaminacao completa
do ambiente nao contribuem para a resolucdo do problema e, por isso, sao descartadas,

sendo consideradas como uma barreira de reflexdo.

No entanto, embora sejam consideradas diversas barreiras de reflexdao, o time de
robds continua movimentando-se de forma inspirada na random walk, o que os leva a
percorrer todo o espago navegavel sem permitir recontaminagdo completa. Assim, caso
exista uma combinacao de trajetéria que consiga limpar o ambiente, ela sera realizada em

um tempo finito.

Essa trajetéria é possivel de ser realizada mesmo com a utilizacao das barreiras,
pois, com a movimentacao inspirada em random walk, os robos podem realizar
movimentos que contaminam o ambiente, porém, nao completamente, sendo possivel a
realizacdo de movimentos no sentido de recontaminar todo o ambiente. Assim, se o
sistema possui uma quantidade de robds capaz de completar a tarefa a partir de um
ambiente completamente contaminado, os rob0s se movimentam em todas as
possibilidades até que o ambiente esteja completamente descontaminado em um tempo

finito, porém arbitrariamente grande.
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Como forma de reduzir o tempo para a conclusao da tarefa, sdao utilizadas
polarizagoes que aumentam a probabilidade do time de robds navegar em direcao as
areas contaminadas, mas sem impedir que o movimento em direcao as areas limpas seja
também realizado, caracterizando-se ainda como movimentacao inspirada na random

walk.

5.2.2 Demonstracao da completude do sistema

Seja W um conjunto aberto, limitado, discreto e conectado em que W C Z? que
representa o ambiente em que os robds se movimentam. Como W ¢é discreto e limitado,
entao o nimero de elementos de W ¢ finito. Na Figura 22 pode ser vista uma representacao

do conjunto W para um mapa retangular discretizado de m x n células.

W] WZ W3 Wn
Wn+1 Wn+2 Wn+3 WZn
W2n+1 W2n+2 W2n+3 WHn

W(m—l]r1+1 W(n:—l))1+2 w(m—l.]n+3

Wmn

Figura 22 — Representacao do conjunto W em que os robds se movimentam.

Seja C7 o espago de configuracdo do robd 1, que indica as possibilidades de
movimentacao do robo 1 em W, considerando a ocupacio de cada célula. Assumindo
que cada robd pode se movimentar para uma das células imediatamente vizinhas ou
permanecer parado, para cada elemento de W, () denota 5 possibilidades de
movimentagao para cada posi¢do. Os elementos de C; sdo definidos de forma que “0”
denota célula livre e “1” uma célula que estd ocupada por outro rob6 ou um obstaculo.
As possibilidades de movimentacao dadas por C; quando o robo 1 estd na posicao W,

sao dadas por

CI(Wx) — {Pparadm Pcima; Pbai:po; Pesquerd(zv Pdi'reita}- (53)

Como (' ¢é definido a partir de 5 possibilidades para cada elemento de W que

é finito, entdo C; é finito e O] C Z3. Assim, considerando o espaco de configuracio Cj,
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do k-ézimo robo, seja C' o estado de configuracao do sistema, dado pela composicao dos

estados de configuracao de todos os N robos.
Como cada estado de configuracdo dos robos é finito, entao C' também é finito.

Para cada elemento de W, estd associado um estado S; que indica se a célula W;
esta contaminada (S; =“17) ou nao (S; =“0"). Um exemplo dos estados S; pode ser visto

na Figura 23.

Sper=1 Spaz =0 Spaa =0 Son =0

Soner =1 Sonsz =1 San+a =0 San =0

Stm—vner =1 | Sm—nnez =1 | Sgmopnea = 1

Figura 23 — Estados S; referentes a cada elemento do conjunto W.

wpn
[

Seja Ss; o estado do sistema no tempo “i”, formado pela concatenagao de todos

os estados S; de W no tempo ¢, assim,

Ss; = {8,584, 5%, ..., 8. 1. (5.4)
Entao, considerando cada possivel posi¢ao do time de robos em W, e a trajetéria

percorrida pelos robos, tem-se um diferente estado do sistema S's;.

Assim, cada movimentagao de um robd em W representa uma mudanga no estado

do sistema, associada a posicao dos robos e a contaminacao de cada célula de W.

Seja S's o conjunto com todos os possiveis estados do sistema S's;, que sao possiveis
de serem alcancados a partir do estado Ssg, que denota o estado que possui todas as células
contaminadas. Como o nuimero de elementos de W, as possibilidades de movimentacao
dos robos e o nimero de robds na cena sao finitos, e cada célula de W tem apenas 2
estados possiveis (contaminado e ndo contaminado), entdo o nimero de elementos de S's,

embora grande, é finito.
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Como o numero de elementos de Ss é finito e a transicao entre os estados se da
de forma sequencial, a medida que os robos se movimentam na cena, entao os estados do

sistema e suas transi¢coes podem ser representados como uma cadeia de Markov.

Seja Ssy € Ss o estado em que todas as células estao descontaminadas. Suponha
que o sistema possui robos suficientes para completar a tarefa, e que existe uma sequéncia
de estados que leve de qualquer estado em Ss para o estado Ssy, ou seja, que exista uma
sequencia de agoes dos robos que descontaminem toda a cena, entao Ssy ¢ alcancéavel.

Quando Ss; ¢é alcancado na cadeia de Markov, a tarefa ¢ considerada concluida.

Na tarefa de perseguicao-evasao de pior caso, basta que uma célula esteja
contaminada para que todas as demais possam ser contaminadas novamente. Essa
caracteristica é devido ao fato de que caso haja uma célula contaminada ao lado de uma

célula descontaminada, a célula descontaminada sera contaminada.

Assim, a partir de qualquer estado de Ss — {Ssy}, é possivel alcancar os demais
estados de Ss—{Sss} desde que se tenha um niimero de robds necessério para alcanga-los.
Ja que a partir de qualquer estado pode ocorrer uma recontaminacgao no sistema até que
esteja completamente recontaminado e a partir desse estado ¢ possivel alcancar todos os
estados de S's.

Como todos os estados na cadeia Ss — {Ssy} sdo alcangaveis por todos os estados

nela, essa cadeia é dita como irredutivel [36].

O tempo necesséario para que o sistema chegue um determinado estado y a partir
de um estado x é expresso por 7. Entao 7 é uma variavel aleatoria e pode ter sua esperanca
calculada. Como o estado y é diferente do que o estado x, pode ser calculada a esperanca

apenas para o tempo positivo representado por 7.

Dessa forma, de acordo com o Lema, a esperanca de um estado x ser alcancado a
partir de um estado y em um tempo 7 ¢é finito. Entéo, todos os estados Ss — {Ssy} sdo

alcancaveis em um t < oo, partindo-se de qualquer estado Ss — {Sss}.

Lema [36]. Para quaisquer estados x ey de uma cadeia irredutivel, E,(7,) < oo.

Como Ss; é alcancdvel, existe ao menos um estado de Ss — {Ssy} com

probabilidade nao nula de levar o sistema ao estado Ssy.
Entao, Ssy vai ser alcancado em um ¢ < oo.

Porém, o tempo médio para que o sistema alcance Ss; pode ser muito grande,
uma vez que existem diversas transi¢oes de estado que recontaminam todo o ambiente e,

por isso, sao indesejadas.

Assim, seja C" C C o espago de configuragdo que representa quais movimentagoes

(transi¢oes de estados) causariam a recontaminagao de células em decorréncia da quebra
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da formacdo dos robéds. Seja C! = C' — C" o espaco de configuracdes dos robds que nao

permitem a recontaminacao de células em decorréncia da quebra da formacgao dos robds.

Considerando que apés a movimentacio dos robos a partir de C', Ss; se mantém
e permanece alcancével, entao, por repeticao de argumentos prévios, Ssy serd alcangado

em um t < oo.
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6 Resultados

Neste capitulo sao apresentados a metodologia da organizacao dos experimentos
e os resultados obtidos para o método proposto em ambiente simulado para analise do
comportamento demonstrado. Inicialmente estao dispostas as caracteristicas do sistema

para as simulagoes e os mapas utilizados para os experimentos.

Estao dispostos em seguida os experimentos referentes as polarizagoes propostas
para analise dos comportamentos resultantes e escolha dos valores para os experimentos
seguintes. Apés a escolha dos parametros de polarizacao, foi variado o niimero de robdos
e comparados os resultados com os apresentados pelo método proposto em [15], por ser
um método capaz de solucionar a tarefa em ambientes multiplamente conectados e com
uma estratégia similar a proposta dos robos formarem times para a descontaminagao do

ambiente.

6.1 Configuracao dos experimentos

Para realizar os testes do método proposto e como se comportaria em um
ambiente real, foi implementado um simulador para a tarefa de perseguicao-evasao de
pior caso, em que o simulador possui a tarefa de tratar como a area contaminada se
comporta. Necessitando assim realizar a recontaminagao de areas limpas que sao
acessiveis para a contaminacao e fornecendo os dados para os robds que em situacoes

reais seriam capturados por sensores.

O simulador foi implementado no Matlab, em que é carregado o ambiente e os
robos sao inicializados todos na mesma célula ao lado de uma parede, a fim de simular
a entrada dos robos por uma porta, que é fechada quando os robos acabam de entrar no
ambiente. No comeco do experimento, como os robos nao possuem conhecimento do mapa
e nao garantiram que nenhuma area foi descontaminada, entao todo o mapa ¢ inicializado

como contaminado.

As imagens dos experimentos geradas pelo simulador usam o padrao de que areas
contaminadas estdao destacadas em vermelho e areas descontaminadas em azul, como
mostrada na Figura 24. A area em cinza é o raio do sensor do robd, em que a area é
descontaminada, os rob0s sao representados por pontos em preto para os nao-lideres e

branco para os lideres. Os obstaculos sao representados em preto.
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Figura 24 — Ambiente de simulagao.

A cada iteracdo da simulacgdo, as posi¢cdes dos robds sao atualizadas juntamente
com as areas que estdo dentro do raio de sensor do robo. Apds isso, é realizada uma
verificacao se alguma célula da regiao contaminada estd em contato com alguma célula
descontaminada e, caso esteja, é considerada como contaminada. O comportamento da

simulagao estd representado na Figura 25.

O simulador utilizado, como mostrado na Figura 25, possui duas condig¢oes de
finalizagdo: o nimero de iteragoes m ultrapassa o nimero maximo de iteragoes (Mmaz)

escolhido ou todas as células do ambiente estao descontaminadas.

todas as células Sim
descontaminadas

Nao

Movimentagdo e . A Contaminagdo de células .
~ Limpeza de células N ~ Atualizagdo do
coordenagdo dos N limpas que estdo na
. contaminadas dentro — . . — mapa no m=m+1
rob6s em uma der proximidade de células simulador
iteragdo (Tl contaminadas

Figura 25 — Fluxograma da simulagao detalhando o processo descontaminacao e contaminacao do
ambiente, bem como as condigoes de parada da simulagao.

Para cada iteracao, é verificado se uma dessas condicoes foi cumprida. Caso

ambas as condicOes sejam falsas, é executado o sistema proposto com a simulagao dos
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robos. Apds todos os robos se movimentarem, o simulador contamina as células que

estao descontaminadas e sao vizinhas a alguma célula que estd contaminada.

Devido ao fato que a abordagem proposta é dependente de componentes aleatérios,
o nimero de iteragoes pode variar entre testes para o mesmo experimento. Dessa forma,

cada experimento foi repetido 10 vezes.

E importante destacar que como a solucdo tem a garantia de completude para
um tempo finito, mas arbitrariamente grande, foi definido um limite maximo de 10 mil
iteracoes para os testes realizados. O limite escolhido de 10 mil iteragdes foi escolhido de
forma que o sistema possua iteragoes suficientes para que consiga completar a solugao do

problema.

Para a realizagao dos experimentos, é necessario determinar a posi¢ao inicial dos
robos. Para a simulagao da entrada dos robos no ambiente, os robds sao inicializados a
duas células do limite superior do mapa e na célula vizinha da lateral. Dessa forma, os

robos entram no ambiente e apds todos os robos entrarem, a passagem ¢é fechada.

Os robos foram definidos de forma que ocupam completamente a célula em que
estao posicionados, nao permitindo que uma mesma célula seja ocupada por dois robos ou
por um robd e um obstaculo. O regpurq foi definido como 5 X 7, 0 rgens0r foi definido como
Teaptura + T € Teomunicagao COMO 2 X Teqprurq de forma que quando os robds estiverem em
comunica¢ao nao é permitida a passagem de evasores entre eles. Em que r é o tamanho

da célula.

Para esta dissertacao sao usados 4 mapas diferentes para as analises de todas as

influéncias discutidas. Os mapas sao mostrados na Figura 26.

(a) (b) (c) (d)

Figura 26 — Mapas utilizados (a) Mapa 1; (b) Mapa 2; (¢) Mapa 3; (d) Mapa 4.

Os mapas foram selecionados de forma que os dois primeiros sao referentes a
ambientes simplesmente conectados e os outros dois a ambientes multiplamente

conectados, sendo que todos os mapas possuem o mesmo tamanho de 100x100 células.

O primeiro mapa é um ambiente conectado mais simples enquanto o segundo é
um ambiente em que as paredes sdo posicionadas de forma a propiciar uma maior
chance de que o time possa se separar, pois seria tratado como um obstaculo diferente ja

que os lideres tenderiam a demorar mais para que todo o mapa fosse percebido como
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simplesmente conectado. Por isso, o time perceberia esse ambiente simplesmente
conectado como um ambiente multiplamente conectado e seria realizada a separacgao do
time e os times completariam a tarefa, mostrando que mesmo que os robds se separem

em ambientes simplesmente conectados, conseguem completar a tarefa.

Dos dois mapas multiplamente conectados, um é um mapa simples com apenas
um obstaculo com o intuito de mostrar o impacto da divisao do time no sistema, e o
ultimo mapa possui dois obstaculos, de forma que o time necessita de pelo menos duas

separacoes, podendo ter varios times ao mesmo tempo.

6.2 Analise das polarizacoes propostas

O primeiro experimento foi realizado para verificar a influéncia da primeira
polarizacao, que cria uma tendéncia a se movimentar para posicoes que geram uma
maior descontaminacao do ambiente. Para esse experimento a segunda polarizagao nao
foi utilizada, em que essa polarizacdo tem o intuito de aproximar os robds que nao
possuem contato com células contaminadas dos demais robos. Foram utilizados valores
de polarizacao entre 0 e 40 para os quatro mapas descritos, e na Tabela 1 é mostrada a

taxa de experimentos que concluiram a tarefa em menos de 10 mil iteracoes.

Mapa 1 | Mapa 2 | Mapa 3 | Mapa 4
Epor1 = 0 0% 0% 0% 0%
kpon = 0.2 | 100% 100% 70% 100%
kpon = 0.4 | 100% 100% 70% 100%
kpon = 0.6 |  100% 100% 30% 100%
kpon = 0.8 |  100% 100% 90% 100%
kpon =1 100% 100% 40% 60%
Epoi1 = 6 100% 90% 70% 50%
kpor1 = 11 100% 100% 40% 40%
kpon =20 | 100% 100% 70% 80%
kpon =30 | 100% 100% 30% 80%
kpon =40 | 100% 100% 40% 100%

Tabela 1 — Taxa de completude para as polarizacoes e mapas propostos.

Como mostrado na Tabela 1, para valores de polarizacdo maiores do que 0, o
método conseguiu completar a tarefa ao menos em um teste dentro do limite de 10 mil
iteragoes. Para os casos que nao foram completados é devido a um time estar dentro de
uma regiao descontaminada e nao se movimentar de encontro aos outros times dentro do

limite estipulado.

Dessa forma, o método ainda ¢é valido, ja que pela random walk esse time terd uma
movimentag¢ao de encontro ao outro e concluiréd a tarefa, precisando apenas de um tempo

maior para que a tarefa seja completada.
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Na Tabela 2 sdo mostradas a média e o desvio padrao para a quantidade de
iteragoes para cada mapa e valores de polarizacio escolhidos. E importante destacar que

os testes em que o numero de iteragoes passou de 10 mil ndo foram utilizados para a

média e desvio padrao.

Mapa 1 Mapa 2 Mapa 3 Mapa 4

Eporn = 0,2 3635 £+ 573,03 2243,3 £ 242,89 | 7439,6 4+ 1236,1 | 6432,7 £ 904
kpor1 = 0,4 | 2967,3 £ 1028,4 | 1841,6 £ 389,82 | 5480,3 + 1252,9 | 5028,7 &+ 1151,2
kpoi1 = 0,6 | 2436,1 + 448,58 | 1511,2 £ 251,47 | 4586 £ 966,3 | 4016,5 £ 821,17
kpor1 = 0,8 2004 + 540,41 1553,4 4+ 321,42 | 1553,4 4+ 321,42 | 4035,5 4+ 752,25
kpor1 =1 | 2595,7 £ 298,8793 | 1905,6 £ 745,53 | 3499,8 + 723,59 | 4977,3 + 1894,8
kpor1 = 6 | 1720,1 £ 495,3858 | 1038,6 £ 348,35 | 2983,4 £ 2460,3 | 2803,2 £+ 826,2
kpor1 = 11 | 1557,4 £+ 363,0769 | 958,6 £ 236,89 | 3979,5 £+ 2286,8 | 3986 £ 1764,1

Eporn = 20 1698,5 4+ 737,56 | 1445,8 4+ 977,64 | 3849,3 £ 2863,5 | 3067,3 £+ 2097,4
Epor1 = 30 1636 + 241,1 926,4 4+ 264,1 | 4242,3 4+ 2453,6 | 2437,4 + 601,96
kpoi1 = 40 1592,2 4+ 419,8 1022 + 382,58 | 3984,8 £+ 1482,8 | 2741,5 & 1675,2

Tabela 2 — Média e desvio padrao da quantidade de iteragoes.

Com esses resultados, é possivel observar que o sistema é capaz de completar
a tarefa com as configuracoes utilizadas dentro do limite estipulado. E possivel observar
também que mapas com maior complexidade necessitam de um niimero maior de iteracoes,
devido a necessidade de garantia de nao recontaminagao de células longe dos robés. Isso

pode ser visto também na Figura 27.
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Figura 27 — Média de iteragdes para valores de kp;1 em cada mapa.

E mostrado na Figura 27 a média de iteracoes para os valores de kpoi1 testados em
cada mapa, e é possivel observar que a média de iteragoes ¢ alta para pequenos valores de
Epoi1- Esse aumento de iteragoes com a diminuicao do valor de polarizacao complementa o
resultado que sem a polarizacao, o sistema nao foi capaz de concluir a tarefa em nenhum

mapa.
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Na Figura 27 pode ser visto que o aumento da polarizacao tende a estabilizar ja
que as probabilidades de movimento convergem para N /Niotar, como discutido na secgao

5.1.1.2.

Também ¢é possivel observar que com o aumento da polarizacdo, mapas mais
simples como o mapa 1 e mapa 2, tiveram uma média menor de iteragoes necessarias.
Entretanto, para mapas mais complexos, como o mapa 3 e mapa 4, com o aumento da
polarizacao para kp,; = 6 foi obtida uma diminuicao do ntimero de iteragoes, enquanto

para o valor de kp,1 = 11 obteve-se um aumento.

Esse aumento da polarizacao pode ser devido ao fato dos rob6s que nao sao lideres
terem a tendéncia de explorar mais o ambiente, o que causa que esses robos percebam
obstaculos no mapa. Esses obstaculos fazem com que haja a separacao do time. Portanto,

o aumento da polarizagao cria uma tendéncia de que o time de robos se separe mais.

Esse niimero maior de separagoes cria a necessidade de que os times se juntem
posteriormente para a concluir a tarefa, dessa forma é necessario que haja um maior

numero de iteragoes para que essa jun¢ao seja realizada.

Esses aumentos, porém, nao sao estatisticamente significativos ja que os valores
de desvio padrao obtidos sao altos comparados com a diferenca entre as médias obtidas.
Dessa forma, pode ser entendido que possui realmente uma estabilizagdo da média de

iteracoes para valores de K,y > 6 para os resultados obtidos.

Na Figura 28 sao mostradas as evolucoes da descontaminagao pelas iteracoes do
melhor resultado para as polarizagoes analisadas. Nessa figura, é possivel perceber que
para o teste com menor nimero de iteracoes de cada polarizagao, o valor de kpo1 = 0, 2
obteve resultados piores para todos os mapas, necessitando inclusive de mais do que o

triplo de iteragoes em relagao aos melhores valores.

Também é possivel perceber que o comportamento do sistema é similar para todos
os valores de polarizagao, de forma que a relacdo entre as células contaminadas e iteracao
do sistema nao é monotonicamente decrescente. Isso é devido a utilizagao da random walk
para movimentagao em que os rob0s precisam ser capazes de se movimentar para uma

direcdo que ird contaminar um numero de células a fim de concluir a tarefa.

Por essas razoes, foi escolhido o valor de kp,1 = 6, j4 que o nimero médio de
iteracoes possui uma estabilizagao acima desse valor. Também apresentou a menor média
de iteracoes quando analisados todos mapas. Na Figura 29 sao mostrados 4 instantes de

um teste realizado para o valor de k1 = 6.
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Figura 28 — Evolucao da descontaminagao pelas iteragoes para o teste com menor iteragoes das
polarizacdes analisadas para os mapas: (a) Mapa 1; (b) Mapa 2; (¢) Mapa 3; (d) Mapa 4.
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Figura 29 — Teste realizado no mapa 3, com os obstaculos ja percebidos pelos robds em preto, em azul a
area descontaminada, em vermelho a drea contaminada e em cinza (com tonalidade diferente para os
dois times) a 4rea de captura dos robds para as seguintes iteracoes: (a) iteragdo 150; (b) iteragao 500;

(c) iteracao 2900; (d) iteragao 3203.

Com o valor de kp1 escolhido, foi entao realizado o segundo experimento de
polarizacao para analisar o comportamento da segunda polarizacao. Para isso foi testado
o valor de kp,2 = 10 a fim de verificar se hda uma melhora no comportamento. Na Tabela

3 sao mostradas as taxas de completude para os mapas propostos.
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Mapa 1 | Mapa 2 | Mapa 3 | Mapa 4
Eporz = 0 100% 90% 70% 50%
kporz = 10 | 100% 100% 30% 60%

Tabela 3 — Taxa de completude para os mapas propostos.

Na Tabela 3 sdo mostradas as taxas de completude com a segunda polarizagao
proposta. Pode ser visto nessa tabela que os mapas 1, 2 e 4 possuem taxas semelhantes,

porém o mapa 3 teve uma taxa menor do que sem a polarizacao.

Na Tabela 4 sao mostrados os valores de média e desvio padrao para a segunda

polarizacao.

Mapa 1 Mapa 2 Mapa 3 Mapa 4
kpoiz = 0 | 1720,1 £ 495,3858 | 1038,6 £ 348,35 | 2983,4 + 2460,3 | 2803,2 + 826,2
kpoiz = 10 | 19284 £ 419,14 | 2076,8 £ 1756,3 | 5187,3 & 2808,2 | 3338,3 £+ 796,67

Tabela 4 — Média e desvio padrao da quantidade de iteragoes.

Na Tabela 4 pode ser visto que a quantidade de iteragoes necessarias utilizando o

valor de kpo2 = 10 foi maior do que para o valor de k.2 = 0, em todos os mapas.

Esse aumento é devido a forma que a polarizacao foi proposta, pois os robos criam
uma tendéncia a se agruparem com os outros robos, quando nao hé células contaminadas

na vizinhanca.

Porém, com essa polarizacao os robos que nao possuem células contaminadas perto
podem se agrupar dentro de uma area descontaminada. Esse caso especifico pode ser

notado na Figura 30, em que o rob0 analisado estda em uma area sem células contaminadas.

Nesse caso, a polarizacao cria uma tendéncia de movimento do robo para a célula
superior. Pois, esse movimento ird diminuir a distancia para os outros robos que estao no

raio de comunicagao.
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Figura 30 — Exemplo em que a polaridade atrapalha a movimentacao desejada.

A evolugao da descontaminacdo para a segunda polarizacao pode ser vista na
Figura 31, em que apenas no mapa 2 o valor de kp,2 = 10 obteve um resultado melhor e

um comportamento similar do que para o valor de kpy2 = 0.

Por essas razoes, foi utilizada a segunda polarizacao com valor de k,,2 = 0 para

os experimentos com nimeros diferentes de robos.

6.3 Comparacao com varios nimeros de robos

Com os valores de polarizagao determinados, é possivel verificar o impacto da
variacao do numero de robds na taxa de completude da tarefa. E importante lembrar que

o nimero de iterac¢oes esta limitado em 10 mil.

Esses resultados também sdo comparados com o método em [15], j& que esse
método é capaz de resolver a tarefa em ambientes tanto simplesmente conectado quanto
multiplamente conectado, a consideracao de limitacao dos sensores serem similares com

este trabalho e estruturar a formacgao dos robds de forma similar a este trabalho.

Para a realizacdo dessa analise, foi variado o nimero de robos, e as taxas de

completude para os niimeros de robos escolhidos sao mostrados na Tabela 5.

Mapa 1 | Mapa 2 | Mapa 3 | Mapa 4
11 robds 0% 100% 90% 20%
13 robds | 100% 100% 60% 30%
15 robds | 100% 90% 70% 50%
20 robos | 100% 100% 80% 100%

Tabela 5 — Taxa de completude para a quantidade de rob6s e mapas escolhidos para o método proposto.
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Figura 31 — Evolucao da descontaminagao pelas iteragoes para o teste com menor iteragoes da
polarizacdo escolhida para os mapas: (a) Mapa 1; (b) Mapa 2; (¢) Mapa 3; (d) Mapa 4.

E possivel ver na Tabela 5 que a variacio no nimero de robds possui um impacto
na solugao da tarefa. Isso pode ser visto no mapa 1, em que o teste com 11 robos nao
foi possivel concluir a tarefa em nenhum dos testes realizados por causa da limitacao de
iteragoes. Esse experimento nao foi capaz de concluir devido ao fato que o nimero minimo
de robds capaz de solucionar esse mapa ¢é 11, e é necessario que os robds se organizem de

forma paralela ao lado do mapa e realizem suas trajetérias com essa formacao.

Outra forma de impacto pode ser vista no mapa 4, pois com a diminui¢do do
numero de robds o sistema pode nao satisfazer mais as condigoes para garantia de
completude. Pelo sistema nao cumprir com as condigoes necessarias, é possivel que os

roboOs nao sejam capazes de completar a tarefa.

Esse é o caso para 11 robos no mapa 4, em que existe uma trajetéria possivel da
condicao inicial até que o mapa esteja completamente limpo. Mas existem posi¢oes
alcangaveis a partir do ponto inicial em que nao ¢é possivel alcancar o estado
completamente limpo depois que o time se separa, exceto para casos em que os times
voltam para posigoes antes do obstdculo e se junta. Apds essa juncao o time necessita se

movimentar para que a separacao seja feita com uma quantidade diferente de robos de
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forma que possa completar a tarefa. Uma possivel configuragdo que nao consegue

completar a tarefa é mostrada na Figura 32.

Figura 32 — Exemplo de configuracdo dos robos em que nao é possivel que a tarefa seja concluida sem
que os times voltem e se separem com outra configuragio.

Na Figura 32 é possivel observar que os times de robds estao separados entre os

obstaculos no ambiente, mas a divisao realizada é de tal forma que os times nao possuem

robos suficientes para que haja a jungao dos times apds os obstaculos. Isso é devido ao

fato que para esse mapa, para que um time que esta entre a quina e o obstaculo, necessita

de 4 robos para que passe da quina e possa se juntar com o time entre os obstaculos.

Na Tabela 5 sao mostrados a média e o desvio padrao para o método proposto e

para o método de Kolling [15]. O método de Kolling foi usado como comparagao por ser

capaz de solucionar a tarefa em ambientes multiplamente conectados e os robos possuem

uma formagao em linha. Para o método em [15] foi realizado apenas um teste, pois o

método é deterministico, necessitando assim de apenas um teste.

Mapa 1 Mapa 2 Mapa 3 Mapa 4
11 robds | Método Proposto Nao concluiu 793 + 148,99 1462,2+ 295,59 1536 4+ 32
Método de Kolling Nao concluiu 331 417 Nao concluiu
13 robos | Método Proposto 1834,1 + 600,32 | 1209,9 + 487,03 | 5047,3 4+ 3255,7 | 1927 + 428,53
Método de Kolling Nao concluiu 247 405 Nao concluiu
15 robos | Método Proposto | 1720,1 4 495,3858 | 1038,6 + 348,35 | 2983,4 + 2460,3 | 2803,2 £ 826,2
Método de Kolling 202 247 405 Nao concluiu
20 robos | Método Proposto 2058,4 £ 3459 945,1 4+ 356,72 | 2122,3 £ 810,02 | 3482,6 + 819,46
Método de Kolling 202 247 405 Nao concluiu

Tabela 6 — Média e desvio padrao para a quantidade de rob6s e mapas escolhidos para o método

proposto e o método de Kolling.

Na Tabela 6 é mostrado que o método de Kolling nao foi capaz de resolver algumas

situagoes que foram resolvidas pelo método proposto. Para o mapa 1 o método de Kolling

nao ¢ capaz de resolver com 11 e 13 robds devido a posi¢ao inicial dos robos, que se

encontram no canto superior esquerdo. Para que o método seja capaz de solucionar essa
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situagao, é necessario um numero de robos capaz de ligar a diagonal do mapa. Porém, se
os robos iniciassem a tarefa paralelos a uma das bordas, seria capaz de completar a tarefa

com apenas 10 robds.

Outra situacao que o método de Kolling nao foi capaz de resolver é do mapa 4, ja
que inicialmente o time se movimenta até achar os dois circulos. Apds achar os circulos
o time de rob0s se separa e espera outro time. Dessa forma, o time que se movimenta
precisa que a linha continue a contornar o mapa até que ache outro time de robos que foi
separado previamente. Esse comportamento necessita de uma quantidade de rob6s maior

do que os testados.

Na Figura 33 é mostrada a evolugao da descontaminagao para o método proposto
ao longo das iteragoes para diferentes niimeros de robos em cada mapa do resultado com

menor numero de iteragoes.
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Figura 33 — Evolucao da descontaminagao pelas iteracoes para o teste com menor iteragdes da
polarizacao escolhida para os mapas: (a) Mapa 1; (b) Mapa 2; (¢) Mapa 3; (d) Mapa 4.

Na Figura 33 pode ser visto que a evolucao da descontaminacao pelas iteragoes
possuem respostas parecidas para os melhores casos. O tnico caso que possui uma
diferencga é para o mapa 1 com 11 robds, em que o sistema nao foi capaz de completar a

tarefa em nenhum dos testes realizados.
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Dessa forma, embora a média de iteragoes possua variagoes para numeros diferentes

de robds a resposta pode ser similar devido ao alto desvio padrao nos testes.

Portanto o maior impacto encontrado para ntimeros diferentes de robds é ao utilizar
um numero de robds préximo ao minimo possivel para a conclusao da tarefa, ja que para
essas situagoes precisam de uma formagao especifica. Para esses casos, é desejado que a
componente aleatéria do sistema seja maior a fim de realizar a formacao. Entao é esperado
que para situagoes com niimero de robos perto do limite minimo para a realizacao, valores

de polarizagao menores possam ser melhores, sendo necessarios mais testes para validacao.
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7 Conclusao

Nesta dissertagao foi apresentada uma solugao para a tarefa de perseguicao-evasao
do pior caso, em ambientes conectados. Também foi apresentada uma demonstragao que
a tarefa é concluida em um tempo finito para um time de robos com movimento baseado

em random walk.

A demonstracao é primeiramente referente a situagdo em que os robds se
movimentam utilizando a random walk sem utilizacdo de restri¢oes locais. Apds isso, foi
realizada a demonstracao com wuso de restricoes locais para que nao haja a
recontaminacao completa do ambiente por quebra da formacao dos robos, para

diminuicao do tempo médio para completar a tarefa.

A solucao apresentada esta de acordo com a demonstracao apresentada, de forma
que possui a garantia de finalizar a tarefa em um tempo finito. Também foram propostas
duas polarizagoes com o intuito de finalizar a tarefa mais rapidamente, em que a primeira

polarizagao foi baseada na proposta em [18].

Para que a solucdo apresentada pudesse ser testada, foi implementado um
ambiente de simulacdo para testes de perseguicao-evasao de pior caso. O ambiente
construido permite a alteracdo dos parametros do sistema, como o niimero de robds, as

constantes de polarizacao, o mapa utilizado, entre outros.

Com a utilizacao do ambiente de simulacao a abordagem foi testada, inicialmente
sem as polarizagoes propostas para andlise do comportamento demonstrado. Na
sequéncia, foram feitas as analises com a primeira polarizagdo apresentada, com a
obtencao de resultados que demonstram o efeito da polarizacdo em diminuir o tempo

para a finalizacao da tarefa.

Foi analisado também o impacto da segunda polarizacdo apresentada, para
diminuir ocasides em que os robos, que estao em uma posicdo em que a primeira

polarizacao nao tem efeito, dificultam a movimentacao do time.

Essa polarizacao causou um comportamento de aglomeragao dos robos em regioes
descontaminadas. Devido a essas aglomeracoes a movimentacao em direcao as células
contaminadas foi prejudicada o que aumentou o nimero de iteragoes médias para que a

tarefa seja completada.

Outra analise realizada nesta dissertacao foi em relagdo ao impacto do ntmero
de robos no sistema, em que foi demonstrado que é possivel a conclusao da tarefa com
diferentes niimeros de robos, contanto que a quantidade de robos seja capaz de completar

a tarefa.
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A abordagem proposta também foi comparada com o método proposto em [15],
para nimero de robds variados, em que a abordagem proposta foi capaz de completar a
tarefa em mapas que [15] ndo foi capaz de completar. Dessa forma, A abordagem proposta
¢é capaz de solucionar situacoes de perseguicao-evasao com a garantia da solugao, com a

problematica de necessitar de mais iteragoes para a solucao ser alcancada.

Entao a abordagem proposta é capaz de garantir a solugao da tarefa de maneira
que seja de facil implementacao para os robos e que nao necessita de uma capacidade de

processamento alta.

Como proposta de trabalhos futuros, ¢ sugerido que sejam realizados testes para
avaliar melhor o efeito de k,q2 € realizagao de testes para verificar o efeito da polarizacao
para ntumeros de robos variados. Esses testes possuem o intuito de verificar se o valor de
polarizacao se mantém em situacoes que o nimero de robds é o minimo ou muito maior

do que o necessario para a realizacao da tarefa.

-

E proposto também que o sistema seja implementado de forma descentralizada
para os robos, de forma que diminua a necessidade da comunicacao entre eles, a fim de
obter uma simplicidade maior da solu¢ao menor custo do sistema, por permitir a utilizacao
de rob0s mais simples. Mais ainda, é proposta a analise da perda de robos durante a tarefa

e estratégias para poder concluir a tarefa com sucesso.

Ainda como trabalhos futuros podem ser realizados testes com robos reais para

verificacao da viabilidade em sistemas praticos.

Por fim, é proposta uma analise para computar o tempo médio necessario que o
sistema necessita para solucionar o problema, a partir da cadeia de Markov, considerando

a inclusao de restrigoes nas movimentacoes dos robos.
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