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Resumo

ROBÓTICA EVOLUTIVA APLICADA AO PROBLEMA DE

PERSEGUIÇÃO-EVASÃO DE PIOR CASO COM MÚLTIPLOS ROBÔS

Lívia do Vale Gregorin

Dezembro/2016

Orientadores: Eduardo Oliveira Freire

Elyson Ádan Nunes Carvalho

Departamento: Engenharia Elétrica (DEL/CCET/UFS)

Com o passar dos anos, é crescente a demanda pela utilização de robôs em tarefas de au-

xílio aos seres humanos, em especial àquelas que envolvam riscos, como resgates e buscas.

Para tais atividades, tem sido comum a utilização do trabalho conjunto e coordenado

entre vários robôs, e uma das formas de estudar e modelar estas aplicações envolve o

problema de perseguição-evasão. Este trabalho propõe o uso de uma abordagem baseada

em robótica evolutiva para solucionar o problema de perseguição-evasão de pior caso, em

que os evasores são considerados in�nitamente rápidos e oniscientes, enquanto os perse-

guidores têm capacidade de sensoriamento e comunicação limitados. Nesta pesquisa, não

é considerado nenhum conhecimento prévio a respeito dos ambientes, que são tratados de

forma discreta e podem ser multiplamente conectados. É proposto um sistema de controle

descentralizado para múltiplos robôs baseado em uma máquina de estados �nitos cujo ma-

peamento de estados em ações é de�nido por meio de um algoritmo genético, aplicado nos

termos da robótica evolutiva. Os resultados mostram que o sistema proposto é capaz de

descontaminar diversos tipos de mapas, porém sem robustez para todas as inicializações

de posição, devido à incompletude na de�nição do mapeamento do autômato. A �m de

investigar parcialmente tal fato, é apresentada uma abordagem complementar em que

sorteios são utilizados em conjunto com o autômato evoluído, indicando ações aleatórias

nos casos de estados pouco visitados durante a evolução, o que resultou em melhora nos

resultados, apontando caminhos para trabalhos futuros. Além disso, é também realizada

uma análise comparativa da abordagem evolutiva proposta com outro método de solução

para o mesmo problema, sendo discutidas vantagens e desvantagens de cada trabalho.

Palavras-chave: robótica evolutiva, perseguição-evasão, problema de limpeza.
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Abstract

EVOLUTIONARY ROBOTICS APPLIED TO THE MULTI-ROBOT WORST-CASE

PURSUIT-EVASION PROBLEM

Lívia do Vale Gregorin

December/2016

Advisors: Eduardo Oliveira Freire

Elyson Ádan Nunes Carvalho

Department: Electrical Engineering (DEL/CCET/UFS)

Over the years, there is a growing demand for the use of robots to assist humans in

their tasks, especially those involving risks, such as search and rescue. For this reason,

coordination among several robots has been a common option, and one of the ways to

study and model these applications involves the problem of pursuit-evasion. This work

proposes the use of an evolutionary robotics approach to solve the worst-case pursuit-

evasion problem, in which evaders are considered arbitrarily fast and omniscient, while

pursuers have limited sensing and communication capabilities. In this research, no prior

knowledge is considered regarding environments, which are treated as discrete and can be

multiply connected. A decentralized multi-robot control system is proposed, based on a

�nite state machine with state-action mapping de�ned by means of a genetic algorithm,

applied in terms of evolutionary robotics. The results show the proposed system is able to

decontaminate several types of maps, but does not generalize to all initial conditions, due

to the incompleteness in the automaton mapping. Therefore, a complementary approach

is presented in which draws are used alternatively with the evolved automaton, indicating

random actions in cases of states not su�ciently visited during evolution. This investi-

gation led to better results, indicating ways for future work. In addition, a comparative

analysis of the evolutionary approach is also carried out with another solution method for

the same problem, with advantages and disadvantages of each work being discussed.
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Capítulo 1

Introdução

O ser humano está cada vez mais propenso a integrar robôs ao seu cotidiano para

realizar atividades de crescente complexidade. Muito tem sido feito nas últimas décadas

pelos pesquisadores a respeito da robótica de manipuladores e robótica móvel, utilizando-

se de robôs que cumprem tarefas de forma individual.

Mais recentemente, a partir do �nal da década de 1980, as atenções se voltaram para

a investigação de sistemas que utilizam vários robôs em trabalho conjunto que, apesar de

ser uma extensão das pesquisas de sistemas com um único robô, traz desa�os particulares

e relevantes que a tornaram uma nova área independente de estudo [6], chamada sistema

multirrobôs (MRS - multi-robot system) ou ainda robótica multi-agente.

A ideia central sugere a interação entre dois ou mais robôs móveis autônomos (refe-

renciados como times ou sociedades) para que o trabalho conjunto e coordenado resulte

em objetivos bem de�nidos ou em soluções para problemas complexos [7], por vezes im-

possíveis para um único robô.

Pesquisadores concordam que há várias vantagens em coordenar múltiplos robôs ao

invés de utilizar o trabalho de um robô individual [6, 7]. As motivações mais comuns

para o desenvolvimento de MRSs são:

• Complexidade das tarefas: algumas são inerentemente complexas e podem ser im-

possíveis para um único robô. A complexidade pode estar relacionada com a natu-

reza distribuída das tarefas, como em ações simultâneas separadas espacialmente,

e/ou em termos de diferentes requisitos, quando então robôs com distintas habili-

dades podem trabalhar em conjunto, oferecendo versatilidade;

• Simplicidade de projeto: trabalhar com um conjunto de robôs de construção e con-

trole simples pode ser mais fácil e barato de implementar do que um robô de meca-

nismo complexo, integrado com múltiplos sensores e um avançado sistema inteligente

de controle;

• Aumento do desempenho do sistema: robôs trabalhando em paralelo podem resolver
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problemas com redução de tempo e consumo de energia, além de evitar gargalos em

horas críticas que podem comprometer a conclusão da tarefa;

• Robustez e con�abilidade: esses sistemas são normalmente distribuídos e inerente-

mente redundantes. Isso os torna mais tolerantes a falhas e a perda de um robô

(especialmente em aplicações em ambientes hostis) pode não comprometer o cum-

primento da tarefa.

Os MRSs têm sido propostos em várias con�gurações e estruturas, com grupos homo-

gêneos e heterogêneos, visando diferentes objetivos de pesquisa e obtendo bons resultados

em muitos domínios de aplicação [8], sendo bem adequados a tarefas que requerem com-

portamentos coordenados, em ambientes cooperativos e/ou competitivos.

O trabalho de Fukuda et al. [9] está entre os primeiros em que foram considerados

times de robôs trabalhando em conjunto. Recentemente, as investigações de aplicabilidade

dos MRSs têm sido voltadas a áreas como segurança inteligente [10], busca e resgate [11],

vigilância e patrulha [12], desminagem humanitária [13], monitoramento de ambiente [14],

entre outros.

Muitas dessas aplicações envolvendo múltiplos robôs têm suas modelagens inspiradas

nos chamados jogos de perseguição-evasão, utilizados há anos para investigar questões

fundamentais da Matemática e Ciência da Computação ou para soluções de problemas

práticos [15].

De forma geral, o problema (referenciado por vezes como jogo, devido à sua natureza

�adversária�) é de�nido como a ação de um ou mais agentes perseguidores tentando iden-

ti�car, se aproximar e possivelmente capturar um ou mais agentes evasores, que de forma

oposta tentam manter distância e não serem capturados por seus perseguidores.

Segundo Isaacs [16], futebol, esgrima, um atirador com alvo cujo movimento é volun-

tário, as logísticas de uma batalha, um torpedo perseguindo um navio ou um míssil inter-

ceptando um bombardeiro são todos exemplos de situações possíveis de serem modeladas

como problemas de perseguição-evasão. Também podem se encaixar nestas modelagens

os cenários gerais de busca e resgate, patrulha, vigilância e exploração, que têm sido de

fundamental importância nas pesquisas em robótica.

Diferentes modelos podem ser obtidos a depender da dinâmica permitida aos perse-

guidores e evasores, condições de captura, restrições globais e de visibilidade [17, 18].

A partir destas considerações, diversas taxonomias são encontradas e diversos estudos

podem ser realizados sobre comportamentos coletivos de cooperação e competição.

O problema de perseguição-evasão é classi�cado [19] como busca adversária, fazendo

referência aos casos em que o evasor tem a intenção explícita de escapar do perseguidor.

Isto difere por exemplo da busca probabilística, em que os movimentos dos buscadores e

dos alvos são independentes.
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No contexto da busca adversária, uma situação comum é o projeto de estratégias que

visam maximizar o desempenho de busca no caso em que os evasores possuem onisciência

e velocidade ilimitada, enquanto os perseguidores apresentam diversas restrições. Tal

cenário, inicialmente proposto por Parsons [20], é conhecido como adversário de pior

caso, e a maior parte das abordagens exige a garantia de captura no processo de busca.

A principal vantagem da busca adversária de pior caso que visa garantia de captura

é que se aplica simultaneamente a um ou vários evasores, não importando o tipo de

comportamento que apresentem [19].

Devido às características do problema, a literatura cientí�ca faz a equivalência da

busca e detecção de todos os evasores com o ato de limpar um ambiente previamente

contaminado com um gás nocivo, usando o termo o problema de limpeza (the clearing

problem) [2]. Assim, os buscadores podem limpar partes menores do ambiente enquanto

restringem a propagação da contaminação para áreas já limpas [1].

Uma vez que sejam almejadas aplicações com um robô real, que possui sensoriamento

limitado em relação à dimensão do ambiente, a limpeza de quaisquer locais que não se

limitem a corredores simplesmente conectados exige a coordenação de múltiplos robôs

para cumprimento da tarefa, porque do contrário o evasor teria sempre as condições de

recontaminar o ambiente.

Diversos trabalhos se empenharam em de�nir o número mínimo necessário de busca-

dores (para ambientes conhecidos) ou controlar o comportamento coletivo para que os

mesmos atendam às restrições do cenário [19].

Alguns trabalhos mais recentes concentram-se na coordenação de múltiplos robôs para

cumprir a tarefa de limpeza de ambientes não conhecidos previamente, e distintas abor-

dagens já foram apresentadas para solução do problema em questão. Entre as principais,

um algorítimo com formação de linhas de varredura [1], desenvolvimento de protocolos de

comunicação e controle para cobertura de arcos orientados de fronteiras [2] e abordagem

baseada em random walk em conjunto com restrições locais [5].

Dentre as publicações encontradas a respeito da busca adversária de pior caso, em

especial as que utilizam múltiplos perseguidores em ambientes desconhecidos, não constam

referências à utilização de algoritmos evolutivos como método de solução.

Abordagens evolutivas têm demonstrado benefícios em uma ampla gama de aplica-

ções, e possuem potencial para construir sistemas autônomos para problemas de muitas

dimensões e que sejam capazes de lidar com novas informações não previstas durante

o projeto, o que desperta interesse para investigar e expandir suas aplicações. Por isso

uma técnica deste tipo foi escolhida para o desenvolvimento deste trabalho, e uma análise

preliminar desta abordagem foi apresentada em [21].

A robótica evolutiva é uma área que se inspira na evolução biológica para construir

e controlar robôs móveis autônomos [22]. Trata-se de uma técnica de busca adequada

a problemas cujo espaço de soluções é amplo e tem se mostrado promissora também na
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investigação de soluções não intuitivas ao projetista [23].

Com um amplo histórico de pesquisas envolvendo coordenação e competição, a ro-

bótica evolutiva estuda há décadas o problema de perseguição-evasão, neste contexto

também chamado predador-presa, em esforços destinados principalmente à abordagem

competitiva através da coevolução [24]. Neste cenário, predadores e presas evoluem al-

ternadamente suas habilidades e encontram o adversário mais adaptado, de forma que a

melhoria na capacidade de um grupo perseguir exerce pressão para a melhoria da capaci-

dade do outro grupo evadir e vice-versa.

Apesar da relação antiga da robótica evolutiva com jogos de perseguição-evasão, suas

técnicas ainda não foram aplicadas na solução cooperativa do problema de busca ad-

versária de pior caso, cenário desta dissertação. Apesar disso, a robótica evolutiva tem

obtido bons resultados em pesquisas de cooperação entre múltiplos robôs [25, 26], apre-

sentando comportamentos robustos e e�cazes, características de interesse para o problema

em questão.

O objetivo deste trabalho, portanto, é a proposição de uma solução baseada em robó-

tica evolutiva para o problema de perseguição-evasão de pior caso, onde múltiplos robôs

com sensoriamento e comunicação limitados devem coordenar-se para garantir a captura

de evasores oniscientes e de velocidade ilimitada. A tarefa corresponde à limpeza to-

tal de um ambiente de busca plano, que pode ser multiplamente conectado, limitado,

previamente desconhecido, contaminado e sujeito à recontaminação imediata.

Este trabalho está dividido da seguinte forma: no Capítulo 2 é fornecida uma revisão

sobre o problema de perseguição-evasão; no Capítulo 3 são apresentados os principais

conceitos da robótica evolutiva e dos algoritmos genéticos, ferramenta aplicada no processo

de evolução; o Capítulo 4 contém os detalhes da abordagem proposta para esta pesquisa;

no Capítulo 5 são discutidos os resultados obtidos; no Capítulo 6 são apresentadas as

conclusões e por �m são listadas as referências bibliográ�cas.
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Capítulo 2

Perseguição-Evasão

Neste capítulo serão apresentados alguns trabalhos principais correlatos ao problema

de perseguição-evasão em áreas de estudo cujo contexto tem relação com esta pesquisa,

com especial atenção aos esforços que contribuem mais especi�camente para aplicações

em robótica.

Na seção 2.1 são apresentadas algumas das primeiras formulações do problema, con-

trapondo abordagens contínuas e discretas. A seção 2.2 contém a revisão dos trabalhos

em que os jogos ocorrem em grafos e a seção 2.3 trata das abordagens baseadas em vi-

sibilidade. Na seção 2.4 são apresentados os trabalhos de busca adversária de pior caso

voltados a ambientes desconhecidos, com o trabalho coordenado de múltiplos perseguido-

res, diretamente relacionados ao cenário abordado neste trabalho.

2.1 Origens

O primeiro registro encontrado a respeito do problema de perseguição-evasão é a pro-

posição em 1925, pelo matemático Richard Rado, do jogo Lion and Man, um caso ge-

ométrico clássico de perseguição-evasão, cujas variações ainda são investigadas nos dias

atuais [27], em que um leão tenta capturar um homem, ambos com a mesma velocidade,

em uma arena fechada.

Em 1951, Rufus Isaacs [28], inauguraria uma série de trabalhos que exploram diversas

análises geométricas de problemas gerais relacionados informalmente à perseguição-evasão

com o viés da teoria dos jogos diferenciais, onde os movimentos dos jogadores são contínuos

e modelados como equações diferenciais.

Dois dos casos clássicos apresentados foram The Homicidal chau�eur, em que um

carro rápido e com determinado raio de giro tenta atingir um pedestre, e Princess and

Monster, em que um monstro tenta capturar uma princesa em um quarto escuro com

forma arbitrária [15]. Nos cenários propostos, Isaacs investigou abordagens que buscavam

a otimização em relação a aspectos como o ato da captura e o tempo (ou iterações) gasto,
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a depender do modelo, sempre considerando perseguidor e evasor com total conhecimento

das circunstâncias e do ambiente.

As proposições de Isaacs visavam principalmente aplicações de interesse militar e uti-

lizavam sempre representações geométricas para os ambientes. Trabalhos posteriores,

principalmente de Parsons e Petrov [18], passaram a investigar soluções com representa-

ção topológica e inaugurariam uma grande e ativa área de pesquisa denominada busca em

grafo (graph searching), que investiga uma grande variedade de problemas combinatórios

relacionados a capturar um fugitivo residente num grafo utilizando o número mínimo de

buscadores [17].

A linha clássica de tais pesquisas tem o foco voltado à garantia de captura, sendo

por isso referenciada como busca garantida (guaranteed search), e está diretamente rela-

cionada aos problemas clássicos de perseguição-evasão, sendo possível encontrar termos

como buscador, perseguidor, policial, caçador ou robô, para representar o agente que de-

seja capturar, e evasor, fugitivo, ladrão, caça ou alvo, para referenciar o agente que evita

ser capturado [17].

2.2 Perseguição-Evasão em Grafos

A primeira formulação matemática da busca em grafos foi introduzida por Torrence

Parsons, em 1978 [20], buscando solucionar um problema de perseguição-evasão proposto

por um amigo espeleologista anos antes, quando perguntou pelo número mínimo de busca-

dores necessário para encontrar um homem perdido em uma caverna escura de estrutura

conhecida, independentemente do comportamento adotado pelo homem e ainda que o

mesmo tenha velocidade ilimitada, intenção de não ser encontrado e conhecimento total

do posicionamento e movimento de cada buscador.

Nikolai Petrov redescobriu o problema e alguns resultados de Parsons de forma in-

dependente na União Soviética a partir de 1982, estudando a busca em grafo como uma

restrição natural dos jogos diferenciais em espaços Euclidianos (estudados por Isaacs),

tendo sido provado posteriormente que as formulações de Parsons e Petrov são equiva-

lentes [17]. Petrov estudou por mais de 30 anos a busca garantida e em [18] encontra-se

uma revisão detalhada de suas realizações.

Um grande número de trabalhos deriva-se das primeiras proposições de busca em grafo,

gerados principalmente a partir de diversas restrições ou expansões nas habilidades de

perseguidores e evasores. A formulação de Parsons foi a primeira a considerar o adversário

de pior caso. Nesta formulação do problema, busca-se a melhor sequência de movimentos

que permite a limpeza das arestas de um grafo com o menor número de buscadores.

O número mínimo de buscadores para completar a limpeza do grafo com sucesso foi

chamado por Parsons de edge search number, e a formulação é atualmente conhecida

como edge searching, porque o grafo é visto como um sistema de túneis, representados
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pelas arestas, onde os intrusos estão escondidos.

Na estratégia de Parsons, os movimentos possíveis são: (i) colocar ou (ii) retirar um

buscador para guardar um vértice e (iii) deslizar através de uma aresta até o vértice vizi-

nho para limpá-lo da contaminação. Assim, enquanto houver um buscador no vértice ele

é considerado guardado e nenhuma contaminação pode se espalhar através dele; por outro

lado, se em algum momento houver um caminho livre (não-guardado por um buscador)

entre uma aresta já limpa e uma contaminada, a contaminação se espalha imediatamente

(devido à velocidade ilimitada do evasor), o que é chamado de recontaminação.

A primeira variação desta abordagem para busca em grafo foi proposta por Kirousis e

Papadimitriou [29], com regras mais simples, sendo permitido apenas colocar e retirar um

buscador de um vértice, onde uma aresta é considerada limpa se há um buscador em cada

vértice extremo (como numa armadilha). Nesse caso, o número mínimo de buscadores para

limpar o grafo foi chamado de node search number, apesar de a contaminação também

estar localizada nas arestas do grafo. Outra variação relevante foi chamada de mixed

searching [30], uni�cando as duas anteriores.

Ao tentar relacionar as formulações tradicionais da busca garantida em grafos à apli-

cação em problemas reais, especialmente em robótica, algumas características apresentam

severas desvantagens. Duas delas estão relacionadas ao movimento: é permitido que os

buscadores se teletransportem entre os nós, ou seja, migrem entre os ambientes sem que

haja um caminho direto entre eles, e também que eles sejam retirados do grafo a qualquer

instante.

Em aplicações com robôs reais, conectividade e permanência do agente são caracte-

rísticas importantes, uma vez que eles não podem simplesmente desaparecer. Ao invés

disso, precisam de um caminho seguro entre localizações físicas.

Interessados nestas restrições, Barrière et al. [31, 32] propuseram a ideia de busca

conectada (contiguous search) em árvore, onde os perseguidores precisam manter um

subgrafo conectado de nós já explorados, o que garante um caminho contínuo a partir do

nó inicial, e também aplicando a propriedade de busca interna, em que a remoção dos

buscadores não é permitida.

Além disso, eles também introduziram uma variante ponderada da edge searching,

onde são determinados (e contabilizados) pesos que representam o número necessário de

robôs para guardar um vértice ou deslizar por uma aresta, já que estes podem represen-

tar ambientes de tamanhos variados que requerem mais ou menos agentes para serem

explorados.

Outra desvantagem com relação às formulações tradicionais da busca garantida para

aplicações com agentes físicos que vale ser mencionada, diz respeito ao fato dos evasores

se esconderem nas arestas do grafo. Em ambientes reais, internos e externos, os possíveis

caminhos de um evasor frequentemente não podem ser precisamente representados como

arestas em um grafo [19].
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Neste sentido, mais recentemente Hollinger et al. [33] discutiram as propriedades da

busca adversária para os casos em que os evasores residam nos nós ao invés de nas ares-

tas, e encontraram uma relação formal entre as duas situações, a�rmando que �qualquer

estratégia de limpeza para node search é também uma estratégia de limpeza para edge

search, mas o contrário não é verdadeiro�. Neste trabalho não foi considerado o adversário

de pior caso.

Outro trabalho a ser mencionado a respeito da busca garantida em grafos, cuja base

teórica é especialmente relevante para aplicações em robótica, é o de Kolling e Carpin

[34, 35], que apresentam uma formulação referida como graph-clear, uma modelagem

formal de perseguição-evasão em grafos, útil para representar tarefas como patrulha e

vigilância, em que múltiplos robôs com capacidades sensoriais restritas são coordenados

para detectar intrusos.

Trata-se de uma abordagem que conecta explicitamente aplicações robóticas reais e

teoria de grafos, já que robôs podem executar ações como limpar um cômodo e guardar

portas que dividem os ambientes.

A formulação tem relação com o edge searching ponderado, com a principal diferença

de que neste último as implementações estão relacionadas a guardar um vértice e deslizar

por uma aresta, enquanto no graph-clear implementam-se ações de varredura em vértices

e bloqueio de arestas, que representam apenas conexões entre vértices.

Como cada robô possui limite de sensoriamento, mais de um pode ser necessário para

executar cada uma destas tarefas e o conceito dos pesos se aplica, contudo, devido à dife-

rença na requisição das implementações, e também porque no graph-clear são autorizados

movimentos simultâneos, os pesos do grafo são diferentes dos encontrados para o edge

searching.

A formulação teórica do graph-clear se estendeu para abarcar contextos ainda mais

particulares da robótica, como em [35], em que são consideradas falhas probabilísticas ao

sensoriamento, visando possibilitar a aplicação em ambientes dinâmicos e complexos.

2.3 Perseguição-Evasão Baseada em Visibilidade

Especialmente na comunidade de robótica, os pesquisadores buscaram estudar formu-

lações para problemas de busca adversária em representações diferentes de grafos, a �m

de modelar melhor os ambientes reais [19]. Diversos estudos consideram representações

geométricas, em especial em ambientes poligonais.

A uma destas importantes abordagens dá-se o nome de problema de perseguição-

evasão baseado em visibilidade, cujo foco é a consideração de robôs com sensores de

alcance ilimitado em ambientes de duas dimensões. Os trabalhos incluem variações no

tipo de ambiente, restrições de movimento, campo de visão do sensor e número de robôs

disponíveis [1].
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O primeiro trabalho considerando robôs móveis foi realizado por Suzuki e Yamashita [36],

que investigaram as condições de busca em um polígono simples por um perseguidor equi-

pado com um número limitado k de feixes de sensores de alcance in�nito, chamado de

k-searcher.

Posteriormente, LaValle et al. [37] consideraram o caso de coordenação de movimento

de um ou mais∞-searchers (k =∞, ou seja, robôs cujo sensoriamento é omnidirecional),

em um ambiente poligonal, com o objetivo de garantir que por �m o evasor se encontre

em pelo menos uma das zonas de visibilidade. Além disso, determinaram o cálculo do

número necessário de perseguidores para determinado ambiente.

Em [38] foi apresentado um algoritmo completo a esse respeito para limpeza do am-

biente poligonal com um único buscador, mas mostrou pouca escalabilidade para muitos

buscadores e ambientes complexos. Mais recentemente, um algoritmo centralizado [39] foi

apresentado como generalização para múltiplos ∞-searchers.

Ainda em busca de particularidades de aplicações práticas, outros cenários vêm sendo

estudados, onde são acrescentadas restrições como limitação de velocidade ou ambiente

desconhecido, já que em aplicações do mundo real os mapas nem sempre estão disponíveis

e os sensores para criá-los em detalhe não são perfeitos.

Uma grande culminância desses esforços foi o trabalho de Sachs et al. [40], em uma

versão online de limpeza de um ambiente desconhecido, plano e simplesmente conectado,

através da construção incremental de um grafo. O perseguidor tem movimentos simples,

sem capacidade de localização e sem controle perfeito, dotado de sensores capazes de

informar direção de descontinuidades, sem medição perfeita de profundidade.

Foi demonstrado que o algoritmo completo permite ao perseguidor limpar os mesmos

ambientes que um possuidor do mapa completo e perfeita localização. São também dadas

garantias teóricas de que o evasor será encontrado.

Uma vez que nas pesquisas em perseguição-evasão baseada em visibilidade considera-

se robôs com sensores de alcance ilimitado, a maioria dos esforços foram despendidos

para encontrar soluções para apenas um robô, ou vários, porém sem preocupação com a

sincronia de posicionamento.

Considerando, contudo, os limites reais de sensoriamento e comunicação entre bus-

cadores, é inevitável a preocupação com a coordenação do movimento de múltiplos per-

seguidores. A próxima seção, então, é dedicada a trabalhos que consideram o problema

de perseguição-evasão de pior caso, em ambientes planos desconhecidos, com múltiplos

perseguidores de sensoriamento limitado. Tais pesquisas, de alguma forma, serviram de

inspiração para o desenvolvimento deste trabalho de mestrado.
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2.4 Coordenação de Múltiplos Perseguidores em Am-

bientes Desconhecidos

No cenário em questão, o primeiro trabalho relevante encontrado foi realizado por

Kolling e Carpin [1], que formularam a abordagem Line-Clear, uma técnica que organiza os

perseguidores em múltiplas linhas de varredura, geradas a partir de obstáculos, e coordena

tais linhas sem precisar de um mapa métrico.

Os autores foram os primeiros a assegurar a detecção de evasores para um time de

robôs sem conhecimento a priori do ambiente. Isso porque, considerando o sensoriamento

limitado de cada robô, só é permitido o avanço dos buscadores se o posicionamento entre

eles não exceder o dobro do raio do sensor ou o próprio valor do raio entre o buscador e

um obstáculo.

Trata-se de uma abordagem distribuída em que os robôs seguem paredes ou outros

robôs que estejam próximos ao executar um de três algoritmos, a depender do papel que

exercem na formação. As possíveis funções que os robôs podem exercer estão exempli�ca-

das na Figura 2.1, em que os pontos representam os buscadores e os círculos suas regiões

de sensoriamento.

Figura 2.1: Composição dos robôs na linha de varredura (adaptado de [1])

Os líderes de linha pertencem às duas extremidades da linha de varredura e têm a

função de seguir paredes, portanto, são os responsáveis por conduzir a formação. Os

centrais de linha se mantém distribuídos na linha de varredura entre os líderes de linha, e

os reservas de linha seguem um líder de linha, permanecendo na retaguarda enquanto as

passagens são estreitas e atendendo à formação quando a passagem é aumentada, quando

então se tornam centrais de linha.

Os robôs coordenam seus movimentos de forma a cobrir cada linha entre paredes

opostas, e avançam até descobrir novos obstáculos. Quando encontram, a formação é

dividida em duas novas linhas e os robôs têm que decidir qual linha vão seguir.

Assim, vai sendo construído e armazenado um mapa topológico do ambiente desco-

berto, descrevendo possíveis movimentos de linha e seus custos associados em termos de

robôs. A coordenação requer apenas comunicação local entre os líderes de diferentes linhas

de robôs quando eles se encontram.
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Se em determinada situação o número de robôs for insu�ciente para cobrir a linha e

nenhum obstáculo for encontrado, a formação retrocede e é executado um procedimento

de busca com o qual os robôs tentam se deslocar para obstáculos desconhecidos através

da coordenação das linhas, associando custos a uma sequência de movimentos, como

mostrado na Figura 2.2.

Figura 2.2: Busca por obstáculo e formação de nova linha [1]

Na primeira imagem da �gura a formação é insu�ciente para continuar a se mover

à frente e retrocede no sentido da seta para a área que já havia sido descontaminada

(indicada em cinza). A cada reserva de linha disponível o algoritmo de busca de obstáculo

é executado. A segunda imagem mostra o recuo �nal da formação, para logo após haver

sucesso na busca por um novo obstáculo, com o movimento no sentido da seta da imagem

3, quando então a formação se parte e as linhas podem seguir individualmente, como

indicado na quarta imagem.

Nesta abordagem não há preocupação com o número mínimo de robôs, tendo em

vista tratar-se de um ambiente desconhecido. E também por isso, não se garante uma

forma ótima de limpar o ambiente ou de lidar com os obstáculos. Não existe prova de

convergência, com garantias teóricas para a descontaminação do ambiente, e o algoritmo

não é bem adequado a ambientes multiplamente conectados.

Posteriormente, um trabalho com resultados melhores foi publicado por Durham et

al. [2], que também abordam o problema de perseguição-evasão de pior caso em que uma

equipe de robôs móveis, com sensores e capacidade de comunicação limitados, precisa

se coordenar para detectar os evasores de um ambiente plano, desconhecido, que pode

ser multiplamente conectado e não-poligonal. Isso é feito desenvolvendo-se protocolos de

comunicação e controle para a varredura.

O algoritmo distribuído proposto oferece garantia teórica de captura para um número

su�ciente de buscadores, sem construir ou armazenar nenhum tipo de mapa do ambiente

e sem precisar de localização global. Funciona mantendo uma cobertura completa das

fronteiras entre ambientes limpos e contaminados, enquanto expande a limpeza das re-
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giões. Quando não há um número su�ciente de buscadores, o algoritmo limpa a maior

quantidade de área possível, garantindo que nenhuma área seja recontaminada.

Os robôs são denotados como (d, φ)-searchers ou d-searchers, pois possuem um sensor

de alcance limitado d e um campo de visão angular φ ∈ [π, 2π] ou φ = 2π. Os buscadores

armazenam e atualizam unicamente sua mais recente percepção e sua fronteira local.

A percepção dos sensores para um determinado posicionamento é formada por uma

região livre de obstáculos S, chamada footprint, usada para de�nir a região guardada

pelo robô. Na Figura 2.3 é exempli�cado tal registro em uma con�guração onde quatro

obstáculos estão presentes.

Figura 2.3: Exemplo de percepção dos sensores [2]

Na �gura, os arcos orientados pontilhados dizem respeito à fronteira livre L, enquanto
os arcos sólidos representam as fronteiras com os obstáculos locais ∂S. Os robôs se co-

municam quando há interseção de footprints. A união de todas as percepções dos robôs

é chamada de região inspecionada e corresponde a uma área limpa, porque os robôs

movimentam-se somente se não permitirem a recontaminação.

O método desenvolvido armazena e atualiza a fronteira global baseado nas interseções

locais e nos arcos orientados, usando uma pequena quantidade de memória por robô. Além

disso, também apresentam um método de planejamento de pontos de vista (viewpoint)

que minimiza localmente o número de robôs necessários para expandir a limpeza da área.

Os buscadores podem ser designados a quatro tipos de atividade. Os guardas de

fronteira são os robôs que permanecem no viewpoint e garantem a proteção dos segmentos

de fronteira; expansores são destinados a alcançar o novo viewpoint, e então registrar um

novo footprint ; os seguidores seguem passivamente e respondem aos guardas de fronteira

ou aos expansores e a última atividade é a de peregrino, quando um guarda de fronteira

não tem mais uma fronteira para vigiar e, então, passeia para localizar um líder para

seguir. Desta forma, os robôs sempre guardam os pontos da fronteira orientada, enquanto

expandem o quanto possível a região limpa.

O trabalho apresenta ainda uma alternativa a possíveis falhas dos buscadores que são

guardas de fronteira durante a execução do algoritmo, o que resultaria em recontaminação

do ambiente. Para garantir a robustez do sistema, tais buscadores poderiam ser duplicados

e manter constante comunicação, para que haja substituição do principal guarda em caso

de falhas.
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Os autores apresentam também resultados de experimentos com robôs reais, inclu-

sive no caso de falha de um robô, deixando a cargo dos restantes o cumprimento da

tarefa. Outro ponto relevante da pesquisa é sua adequabilidade para um número maior

de buscadores.

Um trabalho posterior publicado nesta linha, proposto por Gonçalves et al. [5], apre-

senta uma abordagem discreta centralizada aplicando random walk em conjunto com

restrições locais, em que os robôs têm sensoriamento e comunicação limitados.

O mapa foi discretizado com uma grade regular e cada célula que contém pelo menos

um ponto representando um obstáculo é considerada ocupada. Os robôs somente são

capazes de conhecer as células totalmente cobertas por um raio rsensor e que não estejam

ocultas pela presença de obstáculos.

Uma vez que exista obstáculo, ocorre um bloqueio de visão bastante restrito, chamado

de propagação de incertezas, em que células adjacentes e posteriores permanecem como

desconhecidas até que, por novas movimentações do robô, elas estejam completamente no

ângulo de sensoriamento e sejam devidamente classi�cadas.

Foram propostas no trabalho três restrições para os perseguidores: a restrição física

determina que o robô não poderá ir a uma célula que já esteja ocupada por um obstáculo

ou por outro robô; a restrição dinâmica estabelece que os robôs só podem se mover para

as quatro células imediatamente vizinhas ou permanecerem onde estão, como ilustrado na

Figura 2.4(a); e a restrição estratégica é o controle das ligações entre robôs e entre robô e

parede, a �m de não permitir a recontaminação, o que reduz signi�cativamente o tempo

de convergência do algoritmo.

Figura 2.4: Ações de movimentação do trabalho de Gonçalves [3]: (a) restrição de mo-
vimentação do robô; (b) distribuição uniforme de probabilidades do random walk e (c)
distribuição ajustada de probabilidades segundo células já visitadas

A movimentação dos robôs se dá de forma paralela a cada iteração, onde é feito

o sorteio aleatório e uniformemente distribuído entre as células candidatas a serem os

destinos, como na Figura 2.4(b), sendo então veri�cado por um controle central se as

restrições foram atendidas. Em caso negativo, um novo sorteio é realizado até que seja

permitida a movimentação dos perseguidores.

O algoritmo proposto funciona somente para ambientes simplesmente conectados e foi

capaz de cumprir a tarefa de limpeza em todos os mapas apresentados. Posteriormente foi

implementado um reajuste de probabilidades [3], ilustrado na Figura 2.4(c), para diminuir
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o número médio de iterações para limpeza dos ambientes. Apesar de ter potencial para

garantia de captura, não foi apresentada a prova de convergência.

Com o intuito de oferecer uma solução alternativa ao problema, o próximo capítulo

apresenta a área de pesquisa Robótica Evolutiva, escolhida para o desenvolvimento desta

dissertação, buscando também contextualizá-la ao cenário de perseguição-evasão.
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Capítulo 3

Robótica Evolutiva

O comportamento de um robô é determinado pela interação entre seus aspectos morfo-

lógicos, aparelhagem sensorial, sistema motor e arquitetura de controle, sendo um grande

desa�o para a robótica a consideração simultânea de todos estes aspectos, já que usual-

mente eles são projetados de forma isolada [4]. Pesquisadores precisam antecipar quais

habilidades um dado robô deve ter para cumprir um objetivo e então formulá-las em um

programa ou hierarquia de controle, que podem ser bastante complexos [41].

Com um ponto de vista alternativo, em que os aspectos construtivos de um robô são

considerados de forma holística, surgiu no início da década de 1990 a área de pesquisa

denominada Robótica Evolutiva (ER - Evolutionary Robotics) [22, 23], que aplica concei-

tos abstraídos da teoria da evolução de Darwin no intuito de tentar projetar e construir

robôs autônomos e adaptativos, em busca da e�ciência apresentada pelos sistemas bioló-

gicos [22].

Enquanto a robótica tradicional objetiva projetar controladores e morfologias para

que um dado robô cumpra tarefas especí�cas, eventualmente se utilizando de algoritmos

de aprendizado de máquina para otimizar sua política de controle [22], pesquisas em ER

trabalham no desenvolvimento de algoritmos que permitam evoluir o controlador (mais

comumente) ou simultaneamente a morfologia para um robô autônomo, simulado ou real,

muitas vezes sem pressupor antecipadamente a existência de um robô físico.

A ER distingue-se da robótica bioinspirada, caracterizada pela construção de robôs

semelhantes a determinados animais, uma vez que esta usa a inspiração do resultado de

bilhões de anos de evolução, enquanto que naquela o objetivo é recriar o processo evolutivo

em si, e o resultado pode nem mesmo existir na natureza.

Integrando conhecimentos da robótica e da biologia, a ER fornece em contrapartida

para estas áreas, respectivamente, resultados que podem contribuir para construção de

melhores robôs e uma ferramenta cientí�ca para testar hipóteses que podem fornecer res-

postas de questões abertas sobre como e porque determinada característica ou habilidade

cognitiva evoluiu [42]. Na Figura 3.1 está ilustrada a relação entre tais pesquisas.

A robótica evolutiva também divide interesses com algumas áreas correlatas da ciên-
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Figura 3.1: Relação entre engenharia, robótica evolutiva e biologia [4]

cia experimental, como a biorrobótica evolutiva [22] e a robótica desenvolvimental [43].

Trabalhos nestas áreas utilizam modelos físicos para investigar desenvolvimentos biológi-

cos e simultaneamente servem à robótica, no sentido de sugerirem ideias para construir

melhores robôs.

A metodologia da robótica evolutiva baseia-se na utilização das técnicas de Com-

putação Evolutiva, em especial dos Algoritmos Genéticos, para desenvolver ou otimizar

sobretudo o sistema de controle de robôs móveis.

O que principalmente caracteriza um trabalho em robótica evolutiva, diferenciando-o

da tradicional aplicação dos algoritmos genéticos, é a ideia da cognição incorporada [44],

que traduz o conceito de que a inteligência não é somente algo contido no cérebro de um

animal ou na política de controle de um robô, mas ao invés disso é algo que emerge da

interação entre cérebro, corpo e ambiente.

Em outras palavras, isso quer dizer que para avaliar uma solução durante o processo

evolutivo, a mesma precisa ser incorporada em uma morfologia ou sistema de controle

real ou simulado, resultando em determinado comportamento, que então poderá ter sua

qualidade avaliada, como será detalhado em capítulo posterior.

Quanto ao sistema de controle a ser evoluído, o paradigma predominante consiste no

uso de redes neurais arti�ciais [4, 45]. Isto porque, entre outras vantagens, elas permi-

tem diferentes níveis de adaptação, são robustas a ruídos e podem oferecer um espaço

de busca relativamente suave, onde pequenas alterações nos parâmetros frequentemente

correspondem a pequenas mudanças no comportamento [46], dependendo do tipo e das

parametrizações de�nidas.

As aplicações envolvem desde as tradicionais redes feedforward de elementos simples,
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em que os pesos dos neurônios ou as regras de aprendizado são evoluídos, até as redes

recorrentes dinâmicas e plásticas relativamente complexas, em que toda a estrutura da

rede está sujeita à evolução [45].

Por outro lado, compreender e validar redes neurais resultantes dos processos evoluti-

vos é algo extremamente problemático [47], e por isso encontram-se também pesquisas em

robótica evolutiva baseadas em outras abordagens, como as máquinas de estado �nito.

Em [48], por exemplo, é proposta a evolução de um autômato do tipo Moore para na-

vegação de robôs móveis; em [47] é feita uma comparação entre evolução de controladores

baseados em redes neurais arti�ciais e em um autômato do tipo Mealy para um tarefa de

busca por fonte de luz e em [49] é analisado o impacto da coevolução cooperativa para

autômatos do tipo Mealy e Moore para o problema tartarus.

As pesquisas caracterizadas como robótica evolutiva datam do início da década de

1990 [45], e desde então diversas investigações têm sido realizadas, sob distintos aspectos

possíveis de serem explorados na área.

Nestas décadas, foram evoluídos com sucesso robôs que exibem diferentes funciona-

lidades, dos terrestres aos que voam [23, 50], e também foram apresentados trabalhos

que combinam evolução com o conceito de aprendizado [4], tornando-se bem estabelecida

para aplicações simples. Além disso, seus esforços têm sido ainda aplicados em linhas de

pesquisa interessantes, como:

• Síntese automática de morfologias [51], para projeto e manufatura automática de

robôs;

• Robótica soft [52], que incorpora materiais macios no projeto de robôs, explorando

o potencial de reduzir a complexidade algorítmica e mecânica envolvidas;

• Robótica modular [53], em que robôs individuais podem se juntar e separar dina-

micamente em uma constante mudança de formas, permitindo que eles se adaptem

a novas circunstâncias, realizem novas tarefas e recuperem-se de danos;

• Robótica de enxames [54], que tem o desa�o geral de de�nir uma política de controle

que faça com que um grupo grande de robôs apresente determinado comportamento

coletivo, cumprindo tarefas que um robô individual pode não ser capaz de realizar.

No que concerne ao último tópico, que mais tem relação com este trabalho, é vá-

lido destacar que a natureza distribuída dos enxames torna os projetos desa�adores, no

sentido de que o comportamento coletivo precisa ser interpretado para que seja possível

caracterizar o papel de cada um dos robôs individualmente.

Como destacam Francesca et al. [55], a tarefa do projetista é indireta, uma vez que

ele deve designar as ações em nível individual, ao mesmo tempo que considera as relações

entre robôs e entre robô e ambiente, a �m de obter o comportamento coletivo desejado, e

não há ainda um procedimento preciso para tal �nalidade [56].
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Neste sentido, os autores em [55] apontam que o projeto tradicional da robótica de

enxames é em sua maioria baseado em tentativa-e-erro, cujo sucesso está fortemente re-

lacionado à experiência do projetista, além de ter alto consumo de tempo e desvantagens

em relação à repetibilidade e consistência.

Os desa�os no projeto de enxames e a di�culdade em estabelecer as aplicações no

mundo real [56] abre espaço para pesquisas alternativas, e a robótica evolutiva, com sua

proposta de projeto automático, pode ser usada para projetar enxames capazes de atuar

em alguns tipos de tarefas, apesar de ainda serem grandes seus desa�os [57, 58].

A robótica de enxames é caracterizada pela coordenação de um grande número de

robôs, ou pelo menos pela busca de escalabilidade [59]. Quando as pesquisas são realizadas

com um pequeno número de robôs, o termo mais comumente utilizado é o MRS, onde se

encaixa a maior parte dos trabalhos em perseguição-evasão.

O problema de perseguição-evasão é abordado há anos pela robótica evolutiva, também

sob o nome predador-presa [24, 60�62]. Contudo, o contexto sempre foi o de desenvolver e

estudar comportamentos coletivos cooperativos [63] e principalmente competitivos [64, 65]

através da coevolução.

Na coevolução, a habilidade de um grupo em superar um segundo grupo faz com que

seja provável que este segundo grupo evolua uma defesa contra o grupo original, o que

exerce uma pressão para que o grupo original desenvolva uma nova estratégia, e assim por

diante. Com isso, o comportamento do grupo de presas interfere diretamente na estratégia

do grupo predador.

Já no problema de perseguição-evasão relacionado à busca adversária de pior caso, que

visa a garantia de captura, tema desta pesquisa, os perseguidores precisam realizar uma

espécie de varredura nos ambientes porque, uma vez que os evasores são oniscientes e de

velocidade ilimitada, eles serão encontrados sempre na última área a ser visitada.

Para o caso apresentado, o comportamento a ser evoluído é o de cooperação entre os

perseguidores, para que desenvolvam a capacidade de interagir de forma a varrer ambientes

diversos em uma formação que não permita recontaminação.

Neste sentido, as pesquisas do comportamento cooperativo realizadas pela robótica

evolutiva têm mostrado que robôs evoluídos desenvolvem comportamentos robustos e

e�cazes e podem exibir habilidade em diferenciar seu comportamento para melhor coope-

rar [25, 26].

Por outro lado, algumas limitações enfrentadas na ER di�cultam a larga utilização

de suas técnicas, principalmente para �ns de engenharia de sistemas robóticos. Uma das

principais limitações da robótica evolutiva é o reality gap [66], que ocorre quando o sistema

de controle é evoluído em simulação e só é transferido para o robô real quando uma boa

solução tiver sido encontrada.

Como a simulação é uma abstração da realidade, a precisão do modelo do robô e das

suas interações com o ambiente é limitada, o que pode resultar em controladores com um
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pior desempenho no mundo real.

A solução óbvia para o problema seria a condução totalmente embarcada do processo

evolutivo, ou seja, realizar a evolução com a atuação real do robô em seu ambiente de

trabalho. Isto, porém, diz respeito a outro problema em ER: o tempo necessário para a

evolução do controlador no robô real costuma ser proibitivamente longo [67].

Algumas técnicas foram então desenvolvidas ao longo dos anos para minimizar o efeito

do reality gap. Entre as principais ações estão [4]: inserir ruídos independentes, restringir

o modelo a características consideradas relevantes, coevoluir controlador e parâmetros de

simulação, aplicar evolução online com aprendizado e oferecer abordagem de transferibi-

lidade.

Outro grande desa�o diz respeito à de�nição da função de custo que guia o processo

evolutivo. Toda a experiência do projetista que pode ser dispensada em considerações

especí�cas dos projetos é, neste tipo de abordagem, direcionada à decisão sobre esta

função.

As di�culdades em torno deste ponto se devem à in�uência que tal função tem na

de�nição do que seja uma boa solução para o problema em questão, e uma situação comum

recai em assumir que o aumento da performance em determinado aspecto conduzirá a

busca na direção do comportamento desejado, o que nem sempre é verdade [41, 68].

A função de custo é o cerne da computação evolutiva, e é utilizada tanto para de�nir

o objetivo quanto para guiar a busca. Em robótica evolutiva, porém, o processo de

otimização não precisa ser do tipo caixa-preta, porque os experimentos têm desa�os e

con�gurações em comum, e novas formas de conduzir a evolução (o que é chamado de

exercer pressão seletiva) têm sido exploradas nas pesquisas [68].

Conduzir o processo evolutivo através de outras técnicas de pressão seletiva (que ideo-

logicamente são, em conjunto, uma complexa função �tness) também não é trivial, porque

o comportamento do robô quase nunca é de�nido por uma única habilidade. Já se sabe,

contudo, que ter atenção à pressão seletiva é pelo menos tão importante quanto cuidar

do processo de codi�cação da solução [68].

A coevolução é uma das mais antigas técnicas aplicadas, e entre as recentes estão as

pressões dirigidas pelo ambiente, na tentativa de replicar a evolução sem �m (open-ended)

que realmente ocorre na natureza [69].

Outra forma de pressão seletiva que muito tem se destacado é a busca por novidade

(novelty search), em que o processo de busca é também guiado por medidas de quanto

uma nova solução difere de soluções geradas anteriormente. Os resultados são promissores

para alguns tipos de tarefas, a ponto de em algumas pesquisas ela ser a única responsável

por guiar a busca do processo evolutivo [70].

Outros pontos apontados como desvantagem na aplicação da ER recaem na falta de

padronização nas práticas de pesquisa [41, 71], e nas falhas ao abordar experimentos

que contam com um pouco mais de complexidade [57]. Tais críticas visam conduzi-la
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à aplicação de metodologias mais rigorosas e objetivam o amadurecimento da área de

pesquisa.

A robótica evolutiva ainda não produz resultados melhores do que as técnicas mais tra-

dicionais ou do que as de otimização como aprendizado por reforço, por exemplo, mas uma

vez que o projeto manual de robôs móveis autônomos e adaptativos ainda é desa�ador,

abordagens evolutivas oferecem grandes benefícios em potencial [72], trazendo inclusive

bons resultados em aplicações reais em uso conjunto com técnicas bem estabelecidas,

como abordagens baseadas em comportamento [73].

Assim, considerando-se o grande espaço de soluções a ser investigado em tarefas com

múltiplos robôs e por tratar-se de uma pesquisa preliminar importante para futuras in-

vestigações com grupos heterogêneos de robôs e em tarefas em ambientes tridimensio-

nais [74, 75], cujo espaço de soluções é ainda maior, acredita-se ser relevante a pesquisa

de aplicação da robótica evolutiva como possível solução para o pior caso de perseguição-

evasão em busca adversária.

A seção a seguir trata da fundamentação teórica do algoritmo evolutivo utilizado para

ajustar o sistema de controle proposto neste trabalho.

3.1 Algoritmos Genéticos

Processos de otimização dizem respeito à busca da melhor solução para um problema

dentre todas as soluções possíveis, contidas no espaço de soluções, com mínima interfe-

rência humana [76].

Inspirados no desempenho dos organismos vivos e na teoria da evolução das espécies

proposta por Charles Darwin, pesquisadores desenvolveram modelos para reproduzir em

computador a metodologia de busca por soluções realizada pela natureza.

Os Algoritmos Genéticos (AGs), formalmente inaugurados no estudo de John Hol-

land [77] estão entre os modelos computacionais de evolução (chamados algoritmos evo-

lutivos) mais comumente aplicados, inclusive no contexto da robótica evolutiva [23].

Segundo [76], trata-se de uma técnica de busca classi�cada como aleatório-guiada, já

que possui componentes aleatórios, mas usa as informações do estado atual para guiar a

busca.

Seu uso é adequado a diversos problemas de otimização que não podem ser soluciona-

dos por métodos exatos ou técnicas numéricas tradicionais, apresentando vantagens [78]

como simplicidade de conceito, paralelismo, robustez e fácil aplicação, inclusive em con-

junto com outras ferramentas. Além disso, são uma abordagem alternativa a problemas

complexos, cujos modelos são difíceis de serem obtidos.

A teoria da seleção natural de Darwin sugere que os indivíduos mais aptos têm maiores

chances de obter recursos de sobrevivência e gerar descendentes para as próximas gerações,

enquanto os menos aptos geram menos descendentes e tendem à extinção.
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A reprodução computacional dessa teoria faz com que soluções candidatas sejam me-

taforicamente consideradas indivíduos, classi�cados como mais ou menos adequados à

solução de determinada tarefa, e como consequência tenham ou não suas características

conduzidas às próximas gerações.

O algoritmo atua em uma população de indivíduos, que são pontos no espaço de

busca a ser explorado. A representação dos indivíduos se dá através do genótipo, ou seja,

estrutura de codi�cação dos atributos (genes) em um vetor (cromossomo) que caracteriza

a solução.

Durante uma geração, cada indivíduo da população é avaliado por uma função de

adaptação, também chamada de função de �tness, aptidão ou custo, que deve ser capaz

de quali�car o indivíduo segundo sua capacidade de resolver o problema para o qual

busca-se a solução. Ao longo deste trabalho, o termo função de �tness ou simplesmente

�tness será majoritariamente utilizado para designar a avaliação dos indivíduos.

Para formar a população da próxima geração, operadores genéticos são aplicados aos

cromossomos selecionados como pais, com maior probabilidade para os melhor avaliados,

com o objetivo de que, com o passar das gerações, sejam encontradas melhores soluções.

Tal procedimento é repetido até que a solução ideal surja ou até que alguma outra condição

seja satisfeita. O esquema geral do processo evolutivo está mostrado na Figura 3.2.

Figura 3.2: Estrutura geral de um algoritmo genético

O algoritmo parte de uma população de cromossomos geralmente inicializada de forma

pseudoaleatória. O tamanho a ser escolhido para a população tem relação com a comple-

xidade do problema, e a variabilidade dos indivíduos da primeira população é importante

para garantir uma boa exploração do espaço de soluções. Na forma mais simples de

aplicação, a população tem um tamanho �xo, e os �lhos não convivem com os pais na

geração.

O tipo de representação para o cromossomo também depende do problema abordado

e, se devidamente escolhido, pode já incluir as restrições do problema [76]. Dentre as

formas mais comuns estão os vetores de bits e os de valores reais, ambos exempli�cados
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na Figura 3.3.

Figura 3.3: Exemplo de representação cromossomial em (a) bits e (b) números reais

O cromossomo deve ter uma representação simples e ser capaz de codi�car qualquer

ponto do espaço de soluções, para que exista a possibilidade de a solução adequada ser

encontrada. Nele podem estar representados, por exemplo, os coe�cientes de uma função,

os pesos ou a arquitetura de uma rede neural arti�cial, os estados ou as transições de um

autômato, as regras e funções de pertinência de um sistema nebuloso, e tudo o que possa

caracterizar a resposta para um dado problema.

Assim como ocorre na vida biológica, o algoritmo deve ser capaz de decodi�car o

genótipo em fenótipo, que é a expressão do cromossomo nos termos do modelo, porque,

ainda que a evolução seja baseada em operações sobre o genótipo, a seleção é sempre

realizada com base no fenótipo [78].

Nos termos da robótica evolutiva, diferentemente da tradicional aplicação dos AGs,

há ainda mais um passo intermediário entre o fenótipo e a avaliação da solução: o com-

portamento que emerge da interação entre robô e ambiente. Ou seja, se a decodi�cação

do cromossomo (fenótipo) representa uma parametrização de um sistema de controle, tal

sistema precisa ser efetivamente testado no robô, com a realização da tarefa de interesse.

Aí então a solução candidata pode ter seu desempenho avaliado. Por meio da Figura 3.4

é possível identi�car a importância da interação entre robô e ambiente.

Figura 3.4: Estrutura de um AG no contexto da robótica evolutiva (adaptado de [4])
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Na �gura, o sistema de controle do robô, seja ele real ou simulado, é representado por

uma rede neural arti�cial (RNA), o fenótipo. O genótipo (neste caso, um cromossomo

binário) caracteriza a RNA através da codi�cação dos pesos, das regras ou da topologia,

e é sujeito à evolução.

O fenótipo por si só não traduz a representatividade da solução, por isso o processo

tradicional dos AGs genótipo → fenótipo → �tness é substituído pelo processo real da

natureza genótipo → fenótipo → comportamento → �tness. Ou seja, o fenótipo, incorpo-

rado ao robô, é colocado para agir livremente e por determinado tempo no ambiente e,

segundo suas con�gurações e condições iniciais, haverá um comportamento resultante.

Uma vez que o fenótipo ou o comportamento sejam devidamente de�nidos no algo-

ritmo, a função de �tness deve ser capaz de quanti�car a qualidade do indivíduo como

solução para o problema abordado. Isso quer dizer que a função deve retornar um valor

numérico que re�ete o quão adequado é o conjunto de parâmetros do cromossomo.

Em um problema de maximização, se o cromossomo A representa uma melhor solução

para o problema do que o cromossomo B, então a �tness de A deve ser um valor maior

que a �tness de B, e a ordenação da avaliação da população deve ser decrescente.

Com base na ordenação das avaliações é feita a seleção dos cromossomos-pais que

formarão a próxima geração de indivíduos. Dentre as técnicas mais comuns de seleção

estão o método da roleta viciada e o método do torneio.

Segundo a teoria da seleção natural, pais mais adaptados ao meio se reproduzem mais,

e os menos adaptados não deixam também de gerar descendentes, mas em menor número,

porque partes de seus cromossomos podem ser muito adequadas para a composição da

solução ideal e podem não estar presentes em nenhum outro indivíduo.

No método da roleta viciada as preferências de seleção são de�nidas pela proporção que

as soluções representam em fatias de uma roleta virtual. Cada indivíduo é representado

por sua �tness, e a roleta é composta pela soma das avaliações de todos os indivíduos,

como mostrado na Figura 3.5.

Figura 3.5: Simulação de uma roleta viciada

Com isso, ao girar a roleta (ao sortear-se um número ou um ângulo) o indivíduo com

23



maior �tness tem uma probabilidade maior de ser selecionado como pai. No caso da

�gura, o indivíduo 1 é o mais provável e o indivíduo 5 é o menos provável.

A abordagem do torneio, por sua vez, consiste na seleção de um subgrupo de indivíduos

da população (de forma aleatória ou até mesmo por meio da roleta) e, destes, o indivíduo

com melhor �tness é selecionado como pai. O subgrupo não é descartado e os indivíduos

podem ser novamente sorteados. O tamanho do torneio de�ne a quantidade de indivíduos

do subgrupo.

Selecionados os pais, o algoritmo passa à aplicação dos operadores genéticos para

formar novos cromossomos. Porém, como na natureza, nem sempre tais operações devem

ser aplicadas, sendo necessário então um sorteio para decidir pelas modi�cações.

A primeira etapa é a operação de crossover, ou recombinação, que consiste no cru-

zamento de material genético dos pais, com a possibilidade de ocorrer de�nida pelo pa-

râmetro probabilidade de crossover. A Figura 3.6 exempli�ca dois tipos de operação de

crossover para uma representação binária.

Figura 3.6: Exemplo de crossover binário de (a) 1 ponto e (b) 3 pontos

No exemplo da �gura, dois pais geram dois �lhos, cujos genótipos são o resultado da

combinação de partes dos cromossomos dos pais, chamada crossover de n pontos, onde

n é o número de partes em que os vetores são divididos para formar o novo arranjo. A

�gura (a) exempli�ca um crossover de um ponto e a �gura (b) de três pontos.

Os pontos de divisão são de�nidos de forma aleatória, e caso o sorteio de�na que o

recombinação não deve ser aplicada, os �lhos serão a reprodução idêntica dos pais.

A segunda operação é a mutação, que é uma modi�cação aleatória de um ou mais

genes dos descendentes, e deve ocorrer segundo o parâmetro probabilidade de mutação. A

Figura 3.7 mostra uma operação de mutação em um cromossomo binário.

Figura 3.7: Exemplo de mutação binária de um gene
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No caso da representação binária, a mutação consiste na simples substituição do bit

por seu valor oposto considerando o conjunto {0,1}, e pode ocorrer em um ou mais genes,

a depender da necessidade de conferir variabilidade genética à população, ou seja, de criar

variabilidade nas soluções candidatas.

No que se refere à busca pela solução adequada, o operador de crossover representa

em geral uma investigação de aproveitamento de soluções próximas, enquanto a opera-

ção de mutação representa uma exploração mais ampla do espaço de busca, porque uma

pequena modi�cação pode conduzir a uma solução bastante diferente. O crossover, por-

tanto, é importante na busca por ótimos locais, enquanto a mutação tem destaque para

a exploração dos ótimos globais.

Tendo sido formada uma nova população geneticamente modi�cada, os pais são despre-

zados (na abordagem mais tradicional) e dá-se início a uma nova geração, que é novamente

quali�cada de acordo com sua adequação como solução do problema.

Em alguns casos é conveniente a aplicação da técnica elitismo, em que parte dos

indivíduos melhor avaliados da população, denominada elite, passa diretamente à próxima

geração, sem a atuação de nenhum dos operadores genéticos. Tal prática é útil para

garantir que boas soluções não desapareçam de uma geração para outra.

Os critérios de parada do algoritmo podem ser baseados na qualidade das soluções ou

na quantidade de gerações, e a e�cácia da otimização está relacionada com a escolha dos

parâmetros e dos métodos a serem aplicados [78].

Dentre os principais desa�os no uso dos algoritmos genéticos estão: a não garantia de

se obter a solução ótima (ainda que alguma solução será sempre encontrada); a de�ni-

ção da função �tness, que em geral é a responsável por guiar os processos evolutivos; a

convergência prematura, quando os indivíduos convergem para uma solução sub-ótima e

praticamente deixam de evoluir (a não ser pela ocorrência de mutações positivas [76]); e a

necessidade de muitas avaliações da solução e várias gerações, o que demanda alto custo

computacional.

Apesar disso, os AGs são um método de busca e otimização robusto, capaz de lidar

com superfícies de custo mal-comportadas, com propriedades como multimodalidade, des-

continuidade, variância no tempo, aleatoriedade e ruído. São portanto uma alternativa

a problemas difíceis de se formalizar matematicamente, como os altamente não-lineares,

estocásticos ou que ainda não são bem compreendidos [79].

Em sua implementação não há obrigatoriedade de inclusão de muitas informações

estritamente ligadas ao problema especí�co, sendo que a complexidade �ca transferida à

de�nição da função de ajuste do algoritmo. Com isso, os AGs podem ser aplicados a uma

ampla gama de problemas sem modi�cações signi�cativas.

Neste trabalho, os algoritmos genéticos, nos termos da robótica evolutiva, são apli-

cados para evoluir um controlador simulado, baseado em um autômato �nito, conforme

detalhado no capítulo subsequente.
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Capítulo 4

Abordagem Proposta

A presente dissertação trata do problema de perseguição-evasão em que um time de N

perseguidores, também chamados robôs ou buscadores, devem coordenar seus movimentos

de forma a capturar todos os evasores de um ambiente desconhecido plano, limitado e que

pode ser multiplamente conectado.

Trata-se de uma abordagem cooperativa descentralizada em que os robôs têm ciência

a respeito da existência e do posicionamento de outros robôs, desde que estejam dentro

do alcance de comunicação.

Para solucionar a tarefa propõe-se um modelo de controlador baseado em autômato

�nito cujo mapeamento de estados em ações seja obtido por meio de um processo evolutivo

simulado nos termos da robótica evolutiva.

A primeira seção deste capítulo trata do ambiente utilizado para evoluir o controlador,

assim como dos atributos e restrições dos robôs perseguidores no ambiente. A seção 4.2

apresenta o modelo de controle para os robôs e a seção 4.3 discute as particularidades do

modelo de evolução aplicado para ajustar o controlador proposto.

4.1 Ambiente e restrições de simulação

O problema é tratado em ambiente discreto simulado, desenvolvido no software Matlabr

por Gonçalves et al. [5] e adaptado para aplicação nesta pesquisa.

Os mapas em que ocorrem os experimentos são representados na simulação por uma

grade de ocupação regular de resolução r. No processo de discretização, exempli�cado

na Figura 4.1, se houver na célula da grade qualquer pixel que represente um obstáculo,

então toda a célula será considerada ocupada.

Durante a simulação, o mapa é apresentado segundo a percepção dos robôs a respeito

do ambiente, que inicialmente é desconhecido, como na Figura 4.1(c) e, à medida que

os robôs vão se deslocando, vai gradualmente sendo descoberto (e as células vão sendo

classi�cadas) conforme as movimentações. As células que são completamente cercadas
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Figura 4.1: Exemplo de um mapa (a) real; (b) discretizado e (c) como visto na simulação,
inicialmente desconhecido

por obstáculos são chamadas células inacessíveis, porque nunca serão percebidas pelo

sensoriamento dos robôs, e estarão sempre destacadas na cor laranja, como na Figura 4.1.

Os evasores são considerados oniscientes a respeito do posicionamento e ações dos

perseguidores, e deslocam-se continuamente pelo ambiente com velocidade ilimitada. Por

isso, não precisam ser explicitamente simulados, já que eles ocuparão completamente

todas as células ditas contaminadas, ou seja, ainda não inspecionadas pelos buscadores,

como é o caso de toda área marrom da Figura 4.1(c). A região limite entre uma área

descontaminada e uma contaminada será daqui para frente tratada como fronteira.

Os perseguidores, por outro lado, ocupam o centro de uma célula e são robôs com

capacidade limitada de movimentação, comunicação e sensoriamento.

A restrição de movimentação de�ne que, a cada iteração, um robô pode mover-se

apenas para uma das quatro células adjacentes da vizinhança de von Neumann ou per-

manecer na mesma célula, como mostrado na Figura 4.2. A proibição de movimentação

na diagonal foi inserida com o objetivo de restringir o espaço de busca. Não há restri-

ção relacionada à capacidade de memória, e cada robô salva todas as células que foram

visitadas, assim como a informação local sobre áreas já descontaminadas.

Figura 4.2: Restrição de movimentação: permanecer na célula ou deslocar-se na vizi-
nhança de von Neumann
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Os sensores são considerados perfeitos, porém de alcance restrito. O sensoriamento de

um robô e sua percepção do ambiente estão ilustrados na 4.3, e foram inspirados no modelo

proposto em [5], porém tratado de forma menos restrita. A classi�cação da situação

de ocupação das células é tratada neste trabalho somente no contexto da simulação,

considerando-se um processo de discretização do ambiente previamente realizado.

Figura 4.3: (a) Máscara de sensoriamento discreta e (b) exemplo de visão do robô

A região em cinza da �gura representa o campo de visão de um robô, também chamado

de máscara de sensoriamento, que é capaz de perceber somente as células completamente

inscritas em um círculo de�nido por um raio rsensor, a partir do ponto central da célula

em que ele se encontra.

Uma vez que haja algum obstáculo na região de sensoriamento, como nas células pretas

marcadas com X, o robô tem a percepção bloqueada e não consegue identi�car as células

com pontos de interrogação, que permanecem desconhecidas. As células adjacentes foram

classi�cadas porque partes delas estão no ângulo de visão do robô. Como um processo

prévio de discretização está sendo considerado, basta que parte da célula esteja visível

para que a mesma seja classi�cada como livre ou ocupada.

A região de sensoriamento auxilia também na de�nição da região de comunicação,

porque dois robôs comunicam-se sempre que a distância euclidiana entre eles for menor

ou igual a duas vezes o raio de sensoriamento rsensor. E também, para assegurar a descon-

taminação, em regiões de fronteira os buscadores não devem exceder a mesma distância,

porque isto resultaria em uma imediata recontaminação das áreas já visitadas que esta-

vam sendo guardadas pelos robôs. Alguns exemplos de con�gurações a tal respeito são

apresentados na Figura 4.4.

Para o caso da Figura 4.4(a), dado que um dos robôs permaneça na mesma posição,

qualquer movimentação do outro, que não seja no sentido do robô vizinho, resultaria em

perda de comunicação e permitiria a recontaminação, caso eles estivessem protegendo

uma fronteira. A con�guração da �gura (b) é um pouco mais �exível, e ambos os robôs

ainda poderiam movimentar-se em sentidos opostos na vertical, sem que houvesse perda

de comunicação ou recontaminação.

Uma vez que os robôs possuem comunicação restrita e nenhum conhecimento a priori

do ambiente, eles serão sempre inicializados em uma formação de total comunicação, de
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Figura 4.4: Exemplo de con�gurações-limite para comunicação e descontaminação

forma a terem referência do sistema de coordenadas do mapa, cuja origem é de�nida

pela posição do primeiro robô: a primeira célula livre da parte esquerda inferior do mapa

(sudoeste), como mostrado na Figura 4.5, onde são também indicadas e nomeadas as

direções de movimento utilizadas neste trabalho.

Figura 4.5: Exemplo de formação inicial com total comunicação entre os buscadores

No caso de uma fronteira em que um robô faz vizinhança com um obstáculo, a des-

contaminação é garantida quando a distância entre eles for menor ou igual do que o

raio rsensor, situação da Figura 4.6, que também ilustra uma formação de descontamina-

ção parcial dos robôs no ambiente simulado e uma situação de recontaminação devido à

movimentação.

Na Figura 4.6(a), os robôs 1 e 4 representam um caso de formação limite de descon-

taminação entre robô e obstáculo. É importante ressaltar que todas as células marcadas

como obstáculos identi�cados assim o são porque já estiveram sob a máscara de sen-

soriamento de qualquer um dos robôs, e que a região descontaminada surgiu de uma

movimentação de varredura parcial do ambiente a partir da formação da Figura 4.5. Já

a recontaminação mostrada na Figura 4.6(b) é o resultado da movimentação dos robôs

uma célula ao leste, quando o sensoriamento não é mais capaz de assegurar a ausência de

evasores.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema autônomo de coordenação entre
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buscadores para uma completa descontaminação de ambientes, e a próxima seção apre-

senta o modelo de sistema de controle proposto para alcançar a �nalidade da pesquisa.

Figura 4.6: Exemplo de recontaminação no ambiente simulado

4.2 Modelo do controlador

O controlador proposto neste trabalho é um autômato discreto de�nido por um con-

junto �nito de estados possíveis, mapeados para um conjunto �nito de ações de movimen-

tação, sendo cada robô regido de forma independente pelo mesmo modelo de autômato,

caracterizando a abordagem como descentralizada.

Formalmente, o autômato pode ser de�nido [80] como a quíntupla

G = (Q, Σ, δ, q0,F) (4.1)

onde:

• Q é um conjunto �nito de estados.

• Σ é um conjunto �nito de símbolos de entrada.

• δ é uma função de transição, que tem como argumento um estado e um símbolo de

entrada e retorna um estado.

• q0 é um estado inicial do sistema, um dos estado em Q.

• F é um conjunto de estados �nais, em que F é um subconjunto de Q.

O autômato particular deste trabalho é de�nido por

G = (SN ,A, δ, 0s,F) (4.2)
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onde:

• SN é o conjunto �nito de possíveis estados sn ∈ S, com |S| = 10 e S = B10, com

B = {0, 1}. Consequentemente, sni ∈ B, ou seja, cada elemento do vetor de estado

é binário e caracterizado segundo a percepção local do n-ésimo robô a respeito do

ambiente e da fronteira de contaminação, sendo n ∈ {1, 2, ..., N}.

• AN é o conjunto �nito de ações α ∈ A associadas a G, com |A| = 5.

• δ : SN ×AN → SN é a função de transição em que não é possível de�nir o estado

de destino a partir da ocorrência de uma ação dado um estado atual, ou seja, para

qualquer robô em um estado s ∈ S, a ocorrência da ação α ∈ A, associada ao

estado, conduzirá o robô para qualquer outro estado s ∈ S.

• 0s é o estado inicial do sistema, em que qualquer estado pode ser o estado inicial.

• F é o conjunto de estados �nais, em que qualquer estado pode ser o estado �nal.

Apesar de o sistema como um todo ser não-determinístico, uma vez que, dada uma

ação, não é possível conhecer o estado futuro a partir do estado atual, o autômato proposto

em si é determinístico, porque, de�nido o estado atual, haverá probabilidade = 1 de

ocorrência de determinada ação α.

Cada dimensão do vetor de estado é um dígito binário, ou seja, sni ∈ {0, 1}, cujo valor
é de�nido pela concordância à descrição a�rmativa das dimensões, conforme a Tabela 4.1.

O valor atribuído a cada dimensão será então 0 se a resposta à a�rmação correspondente

for falsa e 1 se for verdadeira.

Tabela 4.1: Descrição do Vetor de Estado
Dimensão Descrição

1 Guardando uma fronteira
2 A fronteira está segura
3 Leste está limpo
4 Norte está limpo
5 Oeste está limpo
6 Sul está limpo
7 Leste livre de colisão
8 Norte livre de colisão
9 Oeste livre de colisão
10 Sul livre de colisão

A primeira dimensão diz respeito à situação de fronteira, conforme percebida pelo

robô, que estará guardando uma fronteira em dois casos: (i) quando a interseção entre

sua máscara de sensoriamento com obstáculos ou com a máscara de outro robô tem uma

vizinhança de Moore (8 células adjacentes) com uma célula contaminada, mas sem que
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tenha permitido recontaminação, ou (ii) quando um robô está em uma área totalmente

limpa, mas ainda comunica-se com os robôs que estão guardando a fronteira. Para ilustrar

tais percepções, seja o exemplo da Figura 4.7.

Figura 4.7: Exemplos de situações de estado

Na �gura, os robôs 2, 3, 6 e 7 encaixam-se no primeiro caso, ou seja, sn1 = 1 para

n ∈ {2, 3, 6, 7}, e os robôs estão guardando a fronteira por meio das células destacadas,

enquanto o robô 5 cai no segundo caso, e também s51 = 1 porque, apesar de não estar

na fronteira, tem comunicação com os robôs que estão, e por isso conhece a situação de

descontaminação local.

No caso do robô 4, a extremidade de fronteira superior de sua máscara de sensoria-

mento já não tem célula comum ao obstáculo, e por isso uma única movimentação para

o sul ou para o leste pode recontaminar todo o ambiente. Por este motivo, s41 = 0, isto é,

o mesmo não está guardando a fronteira, apesar de saber, pelo histórico de movimenta-

ção, que a recontaminação não ocorreu, e apesar de o outro lado da fronteira estar sendo

guardado. Esta escolha conduz a um comportamento conservativo, mas foi feita de forma

a generalizar o movimento e reduzir o tamanho do vetor de estados.

Os robôs 1 e 8 estão deslocados, o primeiro em uma área descontaminada e o outro

em uma área contaminada, e por isso não têm conhecimento a respeito da guarda da

fronteira. Para estes casos, sn1 = 0 para n ∈ {1, 8}.
A segunda dimensão do vetor de�ne a situação de segurança da fronteira, ou seja,

se a movimentação pode resultar em recontaminação, ou se o robô pode movimentar-

se de maneira segura. Neste sentido, ainda na Figura 4.7, apenas os robôs 1, 2, 3 e 5

têm a fronteira segura, então sn2 = 1 para n ∈ {1, 2, 3, 5}. O robô 1, apesar de não ter

comunicação com os robôs da fronteira, é considerado ciente de que �cou para trás e, uma

vez que o processo é interrompido quando ocorre recontaminação, como será explicado na
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próxima seção, sabe que está em uma área descontaminada e, portanto, está livre para

movimentar-se.

Por outro lado, sn2 = 0 para n ∈ {4, 6, 7, 8}. O robô 8 desvinculou-se da fronteira e sabe

que está em uma área contaminada, então sua movimentação não interfere na segurança

da área limpa. O robô 4 já não está guardando a fronteira porque chegou em uma posição

limite de segurança, então certamente pode ser responsável pela recontaminação, e os

robôs 6 e 7 também correm este risco, porque, uma vez que a movimentação ocorre de

forma paralela, o deslocamento do primeiro para o sul e do segundo para o norte faria

com que a fronteira deixasse de existir.

As dimensões de 3 a 6 do vetor de estado dão informação da situação de desconta-

minação nos 4 sentidos da região de percepção local de cada buscador. As regiões da

máscara de sensoriamento são divididas conforme a Figura 4.8.

Figura 4.8: Sentidos para análise de descontaminação

As células que estão na borda da máscara sempre contribuem na informação de con-

taminação para mais de um sentido. Se, por exemplo, a célula de borda 3 indicar uma

área contaminada, então a informação de contaminação é atribuída tanto para o sentido

leste quanto para o sentido norte.

Voltando aos casos da Figura 4.7, somente os buscadores 1 e 5 indicam sensoriamento

limpo em todos os sentidos, então s1i = s5i = 1 para i ∈ {3, 4, 5, 6}. O robô 8 está em uma

região totalmente contaminada, enquanto o robô 4 contém indicação de contaminação em

pelo menos uma célula do sensor em cada sentido, logo, s4i = s8i = 0 para i ∈ {3, 4, 5, 6}.
Por �m, os robôs 2, 3, 6 e 7 podem de�nir como limpo somente o sentido oeste, portanto

para n ∈ {2, 3, 6, 7}, sn5 = 1 e sni = 0 com i ∈ {3, 4, 6}.
As quatro últimas dimensões dizem respeito à liberdade de movimentação, no sentido

de evitar colisões. O risco de colisão é de�nido de forma diferente entre robôs e entre robô

e obstáculo. Um buscador tem risco de colidir no caso de existir um obstáculo em uma

das células da vizinhança de von Neumann ou se estiver a duas células de distância de

outro buscador em qualquer sentido de vizinhança, por causa da movimentação paralela.

Na Figura 4.9 são apresentados exemplos de ambos os casos.

Na �gura, o robô 1 possui risco de colisão em todas as direções, ou seja, s1i = 0 para
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Figura 4.9: Exemplos de possibilidade de colisão

i ∈ {7, 8, 9, 10}. Isto porque o deslocamento ao oeste ou ao sul provocam uma colisão com

a parede, e porque a movimentação para norte ou leste podem causar uma colisão em

dois casos: se o buscador 1 move-se para leste e o buscador 2 para o sul, ou se o primeiro

move-se para norte e o segundo para oeste. Isto faz com que a de�nição das dimensões 9

e 10 do robô 2 também acusem que não estão livres de colisão, ou seja, s29 = s210 = 0.

Essa dependência da movimentação de um outro buscador também envolvem os robôs

3 e 4, porque se o primeiro desloca-se para norte e o segundo para sul, a colisão ocorrerá. Já

para todos os outros sentidos o deslocamento é livre e, portanto, s3i = 1 para i ∈ {7, 9, 10}
e s4i = 1 para i ∈ {7, 8, 9}.

Uma vez que cada uma das dimensões pode assumir dois valores, tem-se um total de

210 = 1024 estados possíveis para o autômato. A transição entre estados depende da ação

de movimentação α ∈ A e o estado futuro depende do ambiente e também da situação

dos outros robôs, de forma que, como já foi dito, não é possível de�ni-lo a partir do estado

atual.

A cada iteração, o estado dos robôs é individualmente identi�cado dentre os 1024

estados possíveis, de�nindo o cenário em que o robô está. Cada estado, marcado com

um identi�cador (id) precisa então corresponder a uma única ação de movimentação αid,

como mostrado na Figura 4.10.

Figura 4.10: Mapeamento de estados em ações

As ações de movimentação α podem assumir valores inteiros de 0 a 4, e estão descritas

na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Possíveis ações de movimentação para o robô
Ação Descrição

0 Robô não se move
1 Move-se uma célula para o leste
2 Move-se uma célula para o norte
3 Move-se uma célula para o oeste
4 Move-se uma célula para o sul

A ação de�nida para cada estado deve ser tal que leve o robô a assumir um compor-

tamento coletivo de cooperação para cumprir a tarefa de limpeza do ambiente de toda a

contaminação inicial. Para realizar uma busca exaustiva com 4 robôs, considerando as 5

ações de movimentação possíveis e os 1024 genes, 541024 = 9, 57× 102862 possibilidades de

combinação deveriam ser analisadas, o que é inviável.

Neste trabalho, foi escolhido o método evolutivo de busca para encontrar um ma-

peamento que se mostre adequado à solução do problema, como detalhado na próxima

seção.

4.3 Modelo de evolução

Segundo Hettiarachchi et al. [48], operações evolutivas em máquinas de estado �nito

são menos intuitivas e bastante atenção precisa ser despendida no projeto da represen-

tação genotípica. No caso deste trabalho, entretanto, o processo de evolução não atua

na estrutura do autômato, mas somente no mapeamento de estados em ações, ou seja,

para cada estado s, espera-se encontrar uma ação correspondente α ∈ A, de forma que o

comportamento resultante do sistema garanta a completa descontaminação do ambiente.

Por isso, o cromossomo escolhido para o algoritmo evolutivo é um conjunto de 1024

ações de movimentação, correspondentes aos possíveis estados do sistema. Cada indivíduo

da população, portanto, é um vetor de ações inicializadas de forma pseudoaleatória.

A busca deste trabalho concentra-se na obtenção do comportamento coletivo, e por

isso algum algoritmo de evitar colisão é assumido para os robôs, de forma que, no processo

de inicialização, ações que representam colisão são não factíveis, ou seja, são desprezadas

e substituídas nos genes dos cromossomos, como demonstrado na Figura 4.11.

Além disso, ações de movimentação com valor zero, que correspondem à permanência

do robô na mesma célula, são permitidas somente em casos de colisão em todas as direções.

Isto é feito no intuito de acelerar a evolução do comportamento de descontaminação, não

permitindo que os robôs permaneçam parados sem necessidade.

Uma vez gerada a população de cromossomos, cada um deles é incorporado simulta-

neamente como sistema de controle de todos os robôs presentes na simulação, e o com-
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Figura 4.11: Processo de restrição de colisão

portamento emergente resultante é então avaliado segundo a função

fitness =


0, Recontaminação

1
Contaminação

, Contaminação > 0

1, Contaminação = 0

(4.3)

em que

• Recontaminação indica que os robôs abriram a formação, fazendo com que a con-

taminação se espalhe por todo o ambiente, caso em que a simulação do indivíduo é

interrompida. Assim, ainda que não haja proibição explícita de recontaminação, a

penalidade é imposta no intuito de que este comportamento desapareça no processo

evolutivo; e

• Contaminação corresponde ao número de células contaminadas ao �nal da simula-

ção, de forma que a avaliação é tanto maior quanto menor for o número de células

contaminadas, e nos casos de completa descontaminação do ambiente, o indivíduo

recebe �tness máxima.

Após a avaliação de toda a população, os indivíduos são ordenados e selecionados por

meio de torneio para formarem a próxima geração, através da aplicação dos operadores

genéticos. O crossover de n pontos é aplicado conforme exempli�cado na Figura 4.12 (a),

para n = 2, e a mutação conforme a Figura 4.12 (b), mostrada para apenas 2 genes.

É interessante notar pelo exemplo da �gura que o crossover é realizado de forma que

haja correspondência entre as posições, e portanto todas as restrições iniciais de evitar

colisão são mantidas. Já no caso da mutação, o gene sorteado passa novamente pelo

critério da Figura 4.11.

A simulação de cada indivíduo é interrompida nos casos de recontaminação, de total

descontaminação do ambiente ou se for atingido o número limite de iterações de�nido. Já o
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Figura 4.12: Exempli�cação de (a) crossover e (b) mutação na abordagem proposta

critério de parada do algoritmo de evolução é o número de gerações estabelecidas, quando

espera-se que hajam surgido indivíduos que satisfaçam a tarefa de descontaminação do

ambiente.

No próximo capítulo são tratados dos detalhes especí�cos a respeito da utilização desta

abordagem e são discutidos os resultados obtidos ao longo desta pesquisa.
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Capítulo 5

Resultados

Neste capítulo são fornecidos, na seção 5.1, os detalhes de aplicação da abordagem

evolutiva proposta neste trabalho, e na seção 5.2 são mostrados e discutidos os resultados

das soluções evoluídas, em complemento a resultados preliminares apresentados em [21].

Além disso, na seção 5.3 são apresentados os resultados da abordagem complemen-

tar, que investiga a aplicação de sorteios aleatórios em conjunto com a solução evoluída,

importante para o desdobramento de trabalhos futuros, e na seção 5.4 é realizada uma

análise comparativa de método e resultados com a proposta apresentada por Gonçalves [3]

para solução do mesmo problema.

5.1 Parâmetros do Processo Evolutivo

Para a etapa de condução da evolução, foi de�nida neste trabalho a utilização de quatro

robôs com raio de sensoriamento e comunicação rsensor = 150 pixels. A quantidade de

buscadores com tal característica é su�ciente para descontaminação de todos os mapas

utilizados, que possuem 600×800 pixels. A resolução escolhida para a grade de ocupação

foi de 25 pixels, o que resulta em mapas discretizados de 24 × 32 células. Tais escolhas

foram inspiradas no trabalho de Gonçalves et al. [5], com o intuito de posteriormente

comparar as soluções obtidas neste trabalho com as apresentadas naquele.

Os mapas escolhidos para o processo evolutivo, mostrados na Figura 5.1, são sim-

plesmente conectados e relativamente adaptados dos mapas utilizados em [5]. Foram

escolhidos de forma a representar partes de ambientes reais, como passagens estreitas,

salas e corredores.

No início de cada interação da solução candidata com o ambiente, os robôs são posici-

onados no extremo oeste, de forma a apresentar uma formação de total comunicação e de

descontaminação no sentido vertical, como exempli�cado na Figura 5.2. As posições dos

buscadores são sorteadas dentro de faixas que atendam às restrições apresentadas, com

exceção do primeiro robô, conforme explicado no capítulo precedente.
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Figura 5.1: Mapas utilizados no processo evolutivo

Figura 5.2: Exemplo de inicialização da formação

Na Figura 5.3 é mostrado um exemplo de con�guração �nal de descontaminação que

se deseja obter para os quatro mapas utilizados.

Em busca de uma solução mais generalizada, além das posições iniciais aleatórias

foi também estabelecido que a avaliação da solução seria de�nida pelo comportamento

resultante da interação dos buscadores nos quatro mapas apresentados, dentro do mesmo

processo evolutivo. Isto quer dizer que a mesma solução candidata foi testada em cada

um dos mapas da Figura 5.1, e sua avaliação deu-se pelo somatório das avaliações parciais

realizadas em cada mapa segundo a equação 4.3, sendo 4 o valor máximo para a �tness

�nal, no caso de descontaminação de todos os mapas.

A cada iteração de toda simulação os robôs movimentam-se guiados pelo mesmo autô-

mato, sendo o mapeamento de estados em ações realizado de forma independente para

cada robô, uma vez que os mesmos podem estar em estados distintos. A simulação em
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Figura 5.3: Exemplo de �nalização da formação

cada mapa tem uma duração máxima de 70 iterações, podendo ser interrompida antes de-

vido à limpeza completa do ambiente ou por recontaminação. Na Figura 5.4 está ilustrado

o �uxograma completo do processo evolutivo realizado.

Figura 5.4: Fluxograma do processo evolutivo completo

Foi escolhida uma população de 200 indivíduos, na tentativa de obter uma relação de

compromisso entre o tempo de condução do processo evolutivo, para que não fosse tão

elevado, e a necessidade de variabilidade genética para o ajuste de um cromossomo de

1.024 posições.

Cada experimento evolutivo foi conduzido por 200 gerações e o elitismo foi aplicado

em 10% da população de cada geração, sem que com isso haja garantia de que as melhores
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soluções efetivamente sobreviveram ao longo das gerações, uma vez que elas foram testadas

em posições diferentes a cada simulação.

Os pais foram selecionados por torneios entre dois indivíduos, e foram escolhidos 20

pontos para a operação de crossover, tendo em vista o tamanho do cromossomo utilizado,

aplicado segundo uma probabilidade de 50%.

E sendo a função de custo percebida como multimodal, a probabilidade de mutação

foi de�nida de forma experimental como 20% e, uma vez selecionada a operação, a mesma

ocorre em 20% dos genes, escolhidos aleatoriamente.

A Tabela 5.1 resume os parâmetros de�nidos para aplicação do algoritmo genético e a

estrutura resumida da metodologia de evolução aplicada nesta abordagem é apresentada

em forma de pseudo-código no Apêndice A.

Tabela 5.1: Parâmetros do Algoritmo Genético
Parâmetro Valor

Tamanho da população 200
Número de gerações 200
Elitismo 10%
Tamanho do cromossomo 1024
Probabilidade de crossover 50%
Pontos de crossover 20
Probabilidade de mutação 20%

Dez processos evolutivos foram realizados a partir da mesma estrutura indicada no

Apêndice A. Em simulações realizadas em um computador com processador Intel Core i5

1.70 GHz, 8GB de RAM, cada geração levou cerca de 40 minutos para ser �nalizada. Na

próxima seção são apresentados os testes e correspondentes resultados que visam avaliar

as soluções obtidas nos experimentos.

5.2 Análise das Soluções Evoluídas

Inicialmente a qualidade das soluções foi veri�cada através de testes nos mesmos ma-

pas utilizados no processo evolutivo, porém com nova inicialização de posições, que não

correspondem exatamente às utilizadas durante a evolução.

Foram aleatoriamente de�nidos quatro conjuntos, com 12 con�gurações de formação

inicial cada, para aplicação nos testes com os quatro mapas da Figura 5.1, sendo um

conjunto para cada mapa. É importante ressaltar que a qualidade das soluções foi julgada

pelo número de sucessos na tarefa completa de descontaminação, e não mais pelos valores

de �tness atribuídos às soluções candidatas durante o processo de evolução. Isto signi�ca

que se o ambiente não é completamente limpo ou se a formação permite a recontaminação

a descontaminação não é contabilizada.
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Os testes foram realizados com os dez melhores indivíduos de cada experimento evo-

lutivo, em intervalos de 20 gerações, a partir da centésima, até a geração 200. Com isso,

foi possível conhecer a variação no desempenho das soluções em cada mapa ao longo do

processo.

A Tabela 5.2 contém a média de sucesso dos 100 indivíduos (dez melhores de cada

experimento), testados para as doze con�gurações em cada mapa ao longo das gerações.

Tabela 5.2: Média de sucesso dos experimentos por geração
Geração Mapa 1 Mapa 2 Mapa 3 Mapa 4

100 88% 71% 75% 64%
120 90% 76% 84% 70%
140 93% 75% 86% 81%
160 93% 74% 90% 85%
180 94% 76% 92% 87%
200 94% 77% 91% 91%

Acompanhando as taxas de descontaminação mostradas na Tabela 5.2, é possível per-

ceber casos de diminuição de desempenho em alguns mapas com o aumento das gerações,

como ocorreu para o mapa 2 entre as gerações 120 e 180 e na última geração do mapa

3. Estas ocorrências se devem ao ajuste da busca para obter um comportamento mais

generalizado, porque a avaliação do processo evolutivo pontua melhor soluções que têm a

maior média de sucesso para todos os quatro mapas. Logo, nota-se que a diminuição da

taxa para um mapa é sempre acompanhada de aumento para outro.

Na Figura 5.5 tais dados são apresentados de forma grá�ca, assim como é mostrada a

evolução na taxa de descontaminação considerando a média de desempenho em todos os

mapas, onde �ca evidente o crescimento global discutido.

Já por meio da Tabela 5.3, é possível conhecer o desempenho das soluções da última

geração discriminados por experimento, sendo mostrados tanto os valores médios quanto

por mapa.

Tabela 5.3: Média de sucesso da última geração

Mapa
Experimento Evolutivo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 99% 91% 98% 79% 86% 100% 92% 100% 100% 99%
2 86% 63% 72% 49% 77% 84% 76% 99% 90% 72%
3 83% 88% 91% 91% 93% 89% 83% 100% 94% 98%
4 95% 54% 93% 83% 100% 99% 99% 100% 98% 93%

Média 91% 74% 89% 76% 89% 93% 88% 100% 95% 90%

O fato de o desempenho geral médio ser sempre crescente, conforme apresentado na

Figura 5.5, mostra-se como indicativo de que a continuação da evolução poderia conduzir

a resultados mais robustos, e dois teste foram feitos a respeito. O primeiro foi efetuado
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Figura 5.5: Taxa de sucesso na tarefa de descontaminação

para o experimento 8, que tinha mostrado o melhor resultado até então, e já na geração

300 os dez melhores indivíduos foram capazes de descontaminar 100% dos mapas para

todas as 12 posições de teste.

Além dos dez experimentos apresentados, um a mais havia sido realizado e posterior-

mente descartado por ter se con�gurado como outlier, não apresentando um único sucesso

na descontaminação do mapa 2 até a geração 200. Este experimento foi então utilizado

como segunda tentativa, em que o processo evolutivo foi continuado até a geração 1000,

quando o resultado foi considerado estabilizado, conforme apresentado na Figura 5.6.

Figura 5.6: Continuação do processo evolutivo para um experimento outlier

A continuação do processo evolutivo neste caso mostrou a possibilidade de obter-se
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uma melhor solução até um dado limite, possivelmente pela in�uência da inicialização dos

cromossomos na primeira geração.

Posteriormente, para continuar a veri�car a qualidade e robustez das soluções foram

realizados testes em mapas diferentes dos utilizados na evolução. Foram escolhidos os

dois mapas multiplamente conectados mostrados na Figura 5.7. Um mapa pode ser con-

siderado como multiplamente conectado (ou não simplesmente conectado) se nele existir

qualquer curva fechada que não pode ser contraída até tornar-se um ponto dentro da

região, como é o caso de caminhos fechados ao redor dos obstáculos presentes nesses

mapas.

Figura 5.7: Mapas multiplamente conectados usados nos testes

Para estes testes foram criados novos conjuntos de posições para cada mapa, desta

vez com 32 con�gurações de inicialização cada. Além disso, os experimentos não foram

realizados somente com o número de robôs utilizados durante a evolução. Os testes foram

também repetidos variando-se a quantidade de buscadores no ambiente, de 4 a 9 robôs

(todos carregando em seus sistemas de controle a mesma solução sob análise). O principal

objetivo foi veri�car no sistema o efeito da redundância.

Na Tabela 5.4 são apresentados, para cada mapa e quantidade robôs, a média e o

desvio padrão do sucesso de descontaminação das dez melhores soluções de cada um dos

dez experimentos evolutivos.

Tabela 5.4: Descontaminação de mapas multiplamente conectados

Número de robôs
Taxa de sucesso

Mapa 5 Mapa 6

4 18%± 12% 59%± 20%
5 58%± 17% 89%± 10%
6 59%± 20% 89%± 13%
7 74%± 20% 94%± 13%
8 82%± 17% 94%± 8%
9 89%± 14% 96%± 6%

Os resultados mostrados na Tabela foram repetidos nos grá�cos da Figura 5.8 para

melhor visualização. É possível perceber com estes resultados que o sistema aceita bem

a redundância, sendo que o aumento no número de robôs favorece o aumento na taxa de

descontaminação dos mapas.
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Figura 5.8: Taxa de sucesso na descontaminação dos novos mapas

Os últimos testes realizados para as soluções obtidas por meio da evolução foram

feitos em mapas maiores, chamados aqui de mapas conjugados, por serem uma espécie

de conexão dos mapas já apresentados, conforme mostrado na Figura 5.9. Os mapas

conjugados 2 e 4 possuem 24× 64 células e os mapas 1 e 3 têm 24× 92 e 24× 126 células,

respectivamente.

Figura 5.9: Mapas conjugados utilizados nos testes

As dez melhores soluções dos experimentos 8 e 10 foram escolhidas para os testes, que

foram repetidos 30 vezes em cada mapa, com novas con�gurações de posição inicial, agora

também com robôs começando deslocados na horizontal.

Considerando o tamanho e o aumento de complexidade dos mapas, os testes foram

feitos para um grupo de 9 e outro de 15 robôs, com tolerância de recontaminação parcial
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de 70 células, ou seja, se parte dos robôs abrem a formação e um número menor que 70

células sofre recontaminação, a simulação não é interrompida. Tal número foi estipulado

com base na observação e nos maiores mapas utilizados, tendo em vista que em algumas

ocasiões uma recontaminação parcial não compromete o cumprimento da tarefa. Foram

permitidas simulações de até 400 iterações para o mapa conjugado 3, e 200 para os demais

mapas.

Na Tabela 5.5 são apresentados os valores médios de sucesso na tarefa de desconta-

minação dos dois experimentos selecionados para cada um dos quatro mapas e para os

dois grupos de robôs. Além disso, é também mostrada a média de iterações gasta para

os casos bem sucedidos.

Tabela 5.5: Resultados para os quatro mapas conjugados
Conjugado 1 Conjugado 2 Conjugado 3 Conjugado 4

9 robôs 5% 32% 1% 8%
Iterações 176 130 331 151
15 robôs 26% 54% 7% 12%
Iterações 162 122 328 166

Foi observado que na maioria dos casos de insucesso vários buscadores �caram presos

em trechos descontaminados do mapa, não atendendo à formação para que o restante dos

buscadores pudesse prosseguir na descontaminação.

Buscando melhorar este resultado, foram realizadas três tentativas de continuar a

evolução em um dos mapas conjugados, utilizando 7 robôs, a partir de uma população

formada pelos melhores indivíduos dos experimentos anteriores. Contudo, a continuação

da evolução por 200 gerações não resultou em nenhuma solução satisfatória.

Os insucessos registrados, tanto nos mapas conjugados quanto nos casos anteriores,

foram atribuídos principalmente a dois fatos: (1) a função de custo mostrou-se altamente

não linear, de forma que pequenas modi�cações no genótipo podem conduzir a grandes

mudanças no comportamento do sistema, portanto o autômato não é capaz de generalizar

para estados próximos; e (2) os 1.024 estados não são todos visitados para os mapas e

posições de inicialização utilizados, e portanto não há garantia de que os estados sejam

todos mapeados para as ações apropriadas.

Na verdade, apenas cerca de 50% dos possíveis estados foram visitados ao longo de

todos os processos evolutivos. Com isso, a tentativa de alcançar a visitação de tais estados

durante a evolução usaria um tempo proibitivo e exigiria a criação de diversos mapas em

diversas inicializações, aproximando-se da ideia de uma busca exaustiva, o que não é o

objetivo.

Por outro lado, é relevante investigar o impacto de tais estados não mapeados para o

cumprimento da tarefa, e por isso é proposta uma abordagem complementar com a inser-

ção de sorteios aleatórios para movimentar o robô nos casos em que o estado identi�cado
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tenha sido pouco visitado durante a evolução e, portanto, não adequadamente mapeado

para uma das ações α. A próxima seção comenta os resultados obtidos para esta nova

análise.

5.3 Análise de Abordagem Complementar: aplicação

de sorteios aleatórios

O sorteio aleatório aplicado nesta abordagem complementar tem probabilidade igual-

mente distribuída entre as possíveis ações de movimentação, de forma semelhante à de-

monstrada na Figura 2.4 para o trabalho de Gonçalves et al., explicado na seção 2.4,

porém sem a implementação de restrições, sem a possibilidade de permanecer na mesma

célula e sem ponderação de probabilidades.

A proposta foi incluir o sorteio nesta nova abordagem para substituir o autômato

evoluído sempre que o estado identi�cado por um robô não atender ao ponto de corte

estabelecido quanto ao número de visitas, situação em que o mapeamento obtido na

evolução está sendo considerado como não con�ável. Na Figura 5.10 é dado um exemplo

de escolha entre autômatos.

Figura 5.10: Exemplo de escolha de movimentação na abordagem complementar

No exemplo da �gura, δ é a função de transição que associa um estado a uma ação, ou

seja, representa o mapeamento. No caso de δ1 e δ3, os estados individualmente identi�ca-

dos foram considerados su�cientemente visitados, e portanto o mapeamento do autômato

evoluído foi acessado e conduziu às ações correspondentes de�nidas no processo de evo-

lução da solução incorporada: mover uma célula ao sul e mover uma célula ao norte,

respectivamente. Já δ2 representa a situação de um robô que identi�ca um estado cujo

número de visitas não supera o ponto de corte estabelecido, portanto, a função de tran-

sição é substituída por um sorteio, em que uma das ações de movimentação indicadas é
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aleatoriamente escolhida, sob igual probabilidade. Nota-se que a permanência na célula

não é uma opção válida.

Se o robô na situação δ2 utilizasse o mapeamento de�nido na evolução, muito prova-

velmente a ação de movimentação conduziria ao insucesso da tarefa, como ocorreu nos

diversos testes apresentados. Aplicando esta abordagem complementar, é possível investi-

gar parcialmente, mas de forma simples, os estados pouco, ou não visitados, veri�cando se

a de�nição de novas ações resulta na melhora de desempenho e se tais estados realmente

merecem uma maior atenção.

Foram escolhidos para os testes os mapas conjugados da Figura 5.9 e, assim como nas

simulações anteriores com esses mesmos mapas, foram utilizados grupos de 9 e 15 robôs,

sendo novamente aceita a recontaminação parcial de até 70 células.

Considerando agora a existência de uma componente aleatória, os testes foram reali-

zados duas vezes e o limite de iterações aceito para a simulação foi passado para 500, com

exceção do mapa conjugado 3, em que este valor foi estabelecido como 700.

O ponto de corte escolhido foi o de 100.000 visitas, de forma experimental e com base

na observação da quantidade de visitação dos estados. A Tabela 5.6 apresenta os testes

realizados também com os indivíduos dos experimentos 8 e 10 nas mesmas 30 posições

utilizadas para as simulações cujos resultados foram apresentados na Tabela 5.5. Além

disso, também é mostrado o percentual de iterações em que qualquer um dos robôs optou

pelo sorteio, ao invés do autômato mapeado por meio da evolução.

Tabela 5.6: Resultados para os quatro mapas conjugados com aplicação do sorteio para
estados pouco visitados

Conjugado 1 Conjugado 2 Conjugado 3 Conjugado 4

9 robôs 10% 48% 8% 52%
Iterações 199 156 413 213
Sorteio 19,0% 18,9% 23,5% 18,4%
15 robôs 29% 70% 38% 57%
Iterações 201 146 398 200
Sorteio 23,3% 23,8% 27,3% 30,6%

Os resultados da Tabela 5.6 apresentam uma melhora média de 21% em relação aos

testes realizados sem a aplicação do sorteio, indicando ser válida a investigação destes esta-

dos particulares, seja pela modi�cação do processo evolutivo, ou pela aplicação de alguma

técnica de adaptação ou aprendizado online para ajustar os estados poucos visitados no

mapeamento proposto na abordagem desta dissertação.

É interessante notar também que o percentual de escolha pelo sorteio e o número de

iterações para convergência, principalmente considerando o tamanho dos mapas conju-

gados, aponta que os buscadores ainda foram majoritariamente guiados pela abordagem

evolutiva.

Na próxima seção é apresentada uma análise comparativa da solução obtida somente
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pela abordagem evolutiva neste trabalho, com uma outra metodologia para solução do

problema de perseguição-evasão de pior caso [3], desenvolvida com base na técnica random

walk.

5.4 Análise Comparativa

Ainda com a �nalidade de estabelecer um parâmetro para avaliar a qualidade das solu-

ções obtidas por meio da evolução, foi realizada uma análise comparativa com o algoritmo

proposto por Gonçalves [3], que aplica random walk com ponderação de probabilidades,

somada a restrições locais, para solução do mesmo problema de perseguição-evasão de

pior caso. Os detalhes desta abordagem foram apresentados na seção 2.4.

A escolha do trabalho a ser comparado deu-se principalmente por tratar-se também de

uma abordagem discreta, no mesmo ambiente de simulação utilizado nesta pesquisa, tendo

sido aquele algoritmo adaptado para corresponder às novas de�nições de sensoriamento

aqui propostas. Além disso, diversas escolhas para esta dissertação foram inspiradas no

referido trabalho, de forma a facilitar esta análise comparativa.

Devido à aleatoriedade da metodologia aplicada naquela pesquisa, os testes foram

realizados duas vezes, para as 12 inicializações da formação de cada mapa da Figura

5.1, mesmos conjuntos utilizados nos testes com a abordagem evolutiva aqui proposta.

Os resultados foram veri�cados somente nos mapas simplesmente conectados porque o

algoritmo de Gonçalves não é extensivo a mapas multiplamente conectados.

No caso do Mapa 4, foi necessário utilizar 5 robôs para cumprir a tarefa, conforme

exigência apontada na pesquisa. Para todos os outros mapas e nas simulações das soluções

evoluídas foram empregados 4 buscadores.

No que se refere ao sucesso na descontaminação dos mapas, as melhores soluções

obtidas no processo evolutivo (na geração 300 do experimento 8) foram capazes de cumprir

a tarefa para todos as posições em todos os mapas. O algoritmo baseado em random walk

só foi considerado falho na descontaminação do Mapa 4 em uma das duas tentativas,

devido ao número alto de iterações (170.000) sem que a tarefa fosse cumprida.

Na comparação de complexidade, foram consideradas as iterações necessárias para a

descontaminação, sendo registradas apenas nos experimentos que foram bem sucedidos.

Além disso, alguns casos com número muito alto de iterações foram considerados outliers

e não foram mostrados no grá�co, para facilitar a visualização dos resultados, mostrados

na Figura 5.11.

Na �gura é apresentada a comparação estatística do número de iterações entre a

abordagem proposta neste trabalho, identi�cada como ER, e a abordagem de Gonçalves,

denominada RW, para cada um dos quatro mapas utilizados. O grá�co superior contempla

todos os dados, com exceção dos pontos considerados outliers, acima de 3.500 iterações.

Já o grá�co da parte inferior apresenta o detalhe para até 200 iterações, de forma que
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Figura 5.11: Análise comparativa entre as abordagens evolutiva (ER) e baseada em ran-
dom walk (RW) [5]: em escala completa e com detalhe para até 200 iterações

sejam melhor visualizados os resultados da presente pesquisa.

Os grá�cos da Figura 5.11 demonstram que as duas abordagens são estatisticamente

diferentes. Apesar de o método proposto neste trabalho exigir uma etapa prévia de

evolução, uma vez obtida a solução, o tempo de descontaminação do ambiente é conside-

ravelmente mais baixo do que na aplicação do random walk ponderado, porque o completo

processo de busca é realizado a cada novo experimento.

Além disso, não é contemplado no trabalho de Gonçalves o número de tentativas de

sorteios até que todas as restrições impostas no trabalho sejam cumpridas. Este número

de tentativas é muito mais elevado do que as iterações consideradas, e foi registrado nos

experimentos realizados. Na Tabela 5.7 estão mostrados a média e o desvio padrão das

iterações tidas como válidas e das tentativas para cada mapa.

Tabela 5.7: Média e desvio padrão das iterações válidas e das tentativas na abordagem
de Gonçalves

Iterações válidas Tentativas

Mapa 1 318± 636 27.869± 90.602
Mapa 2 1.422± 870 11.320± 8.180
Mapa 3 888± 573 30.564± 32.030
Mapa 4 7.298± 17.396 123.557± 245.864

Como mostrado na tabela, é grande o número de tentativas que o algoritmo faz até que

as restrição impostas sejam atendidas. Isto impacta bastante no tempo necessário para

que a limpeza dos ambientes seja completa. Se forem considerados ainda mapas maiores

e um maior número de robôs, a complexidade será signi�cativamente aumentada, o que
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não ocorre para a abordagem com autômato evoluído, como mostrado na seção anterior.

Além disso, o fato de o algoritmo não ser extensivo para mapas multiplamente conec-

tados restringe bastante sua aplicação. Já a abordagem aqui proposta, apesar de exigir

uma etapa de evolução prévia no método, uma vez realizada, apresenta soluções capa-

zes de descontaminar mapas simples ou multiplamente conectados, com um número bem

menor de iterações, sem utilizar informação global e de forma descentralizada.

Por outro lado, a abordagem de Golçalves, apesar de não possuir provas teóricas, tende

a garantir a descontaminação de qualquer mapa simplesmente conectado para todas as

inicializações de posição, em um tempo menor que in�nito, robustez não apresentada na

proposição desta dissertação.

Cada uma das abordagens apresenta, portanto, vantagens e desvantagens, e foi o

objetivo desta seção levantar algumas comparações a respeito de ambas.

Neste capítulo foram apresentados principalmente os resultados para diversos expe-

rimentos e análises a respeito da abordagem evolutiva proposta, e o próximo capítulo

discute as conclusões gerais obtidas com o desenvolvimento desta pesquisa, e aponta pos-

síveis investigações para trabalhos futuros.
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Capítulo 6

Conclusões

Nesta dissertação de mestrado é proposta uma abordagem evolutiva para solução do

problema de perseguição-evasão de pior caso. Os robôs possuem o mesmo sistema de

controle baseado em autômato �nito, cujo mapeamento de estados em ações é sujeito

ao algoritmo evolutivo. A evolução é guiada pela avaliação do comportamento coletivo

resultante dos robôs, simulados em mapas discretos.

O objetivo foi alcançado, no sentido de que as soluções encontradas com um número

razoavelmente baixo de gerações mostraram-se satisfatórias para resolver o problema em

alguns, mas representativos, tipos de mapas, inclusive multiplamente conectados, que não

foram apresentados durante o processo evolutivo. Além disso, foram também capazes de

generalizar para diversas condições iniciais e para um maior número de robôs.

Apesar disso, nenhuma solução encontrada nos experimentos realizados foi capaz de

generalizar para todas as condições iniciais em todos os tipos de mapas. A hipótese é de

que a razão esteja no mapeamento incompleto realizado pelo processo evolutivo, uma vez

que o mesmo não garante que todos os estados sejam visitados nem que o autômato seja

corretamente de�nido.

Tal hipótese sustenta-se após os testes realizados em conjunto com sorteios aleatórios,

aplicados para de�nir a ação de estados pouco visitados durante a evolução, e cujos resul-

tados demonstraram que as soluções melhoraram sua taxa de sucesso na descontaminação

dos mapas conjugados em 21%, considerando a média de todos os mapas dos grupos de 9

e 15 robôs.

Por outro lado, a análise comparativa de resultados realizada com o trabalho de Gon-

çalves mostrou que a abordagem evolutiva proposta, apesar de exigir uma etapa prévia

no método, apresenta uma solução capaz de descontaminar os mesmos mapas com um

número bem menor de iterações. Além disso, não usa informação global e é extensível

a mapas multiplamente conectados, ao contrário do referido trabalho, cuja vantagem re-

cai na possível garantia de descontaminação de todo mapa simplesmente conectado para

qualquer inicialização em um tempo menor que in�nito.

É possível citar que esta dissertação apresenta como contribuição: a investigação evo-
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lutiva do problema de perseguição-evasão de pior caso, a proposição do autômato com

sua de�nição local dos estados, a comparação com outro método de solução para o mesmo

problema e a proposta de investigar os autômatos ajustados segundo a robótica evolutiva

com os sorteios aleatórios.

Uma vez que algumas modi�cações nas ações dos robôs resultaram em melhoria no

comportamento coletivo para descontaminação dos mapas conjugados, acredita-se que um

trabalho futuro relevante seja a utilização de uma técnica de aprendizado por reforço, como

o learning automata, a partir das soluções evoluídas, para que os estados não corretamente

de�nidos possam ser ajustados de forma online.

Outras extensões da mesma abordagem podem ser também estudadas, principalmente

aproveitando os diversos trabalhos que investigam variações na aplicação da robótica

evolutiva, inclusive conjugando o aprendizado.

Ainda, é válido considerar outras formas de de�nição do vetor de estado a partir da

percepção dos buscadores ou dos estados não visitados, podendo ser aplicada, por exemplo,

a teoria da entropia, para analisar as dimensões dos estados propostos e possivelmente

obter alguma redução ou rede�nição do vetor.

É sugerido também o estudo do mesmo problema considerando a movimentação dos

robôs na diagonal, assim como o estudo dos parâmetros do algoritmo genético para esta

aplicação, como tamanho da população e taxa de mutação, aspectos não investigados

devido ao elevado tempo necessário para repetir os experimentos evolutivos, tendo em

vista a necessidade de interação com o ambiente para que o comportamento das soluções

candidatas seja avaliado.

Além disso, modi�cações no algoritmo, como a implementação de paralelismo, são

sugeridas a �m de reduzir o tempo necessário para obter as soluções por meio do processo

evolutivo.
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Apêndice A

Pseudo-código

Algorithm 1 Estrutura do algoritmo evolutivo
1: De�nição dos parâmetros
2: Inicialização da população de cromossomos
3: para geracao = 1 : NumeroDeGeracoes faça
4: para individuo = 1 : TamanhoDaPopulacao faça
5: Atribua a mesma solução candidata representada pelo indivíduo ao sistema de

controle de todos os robôs
6: Sorteie as posições iniciais dentro das faixas de restrição para o Mapa 1
7: Simule os robôs no Mapa 1
8: Compute a avaliação parcial
9: Sorteie as posições iniciais dentro das faixas de restrição para o Mapa 2

10: Simule os robôs no Mapa 2
11: Compute a avaliação parcial
12: Sorteie as posições iniciais dentro das faixas de restrição para o Mapa 3
13: Simule os robôs no Mapa 3
14: Compute a avaliação parcial
15: Sorteie as posições iniciais dentro das faixas de restrição para o Mapa 4
16: Simule os robôs no Mapa 4
17: Compute a avaliação parcial
18: Some as avaliações parciais para obter a �tness �nal do indivíduo
19: �m para

20: Ordene os indivíduos segundo a �tness, do melhor avaliado para o pior
21: Atribua a elite às primeiras posições da população da próxima geração
22: Selecione os pais por meio do torneio entre dois indivíduos
23: Aplique o operador crossover de 20 pontos, segundo a Probabilidade_de_crossover

e complete a população da próxima geração
24: Aplique o operador de mutação em 20% dos genes, segundo a Probabilidade_de_-

mutação
25: Despreze a população anterior
26: �m para
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