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Abstract. The main goal of this paper is to describe the evaluation of
a fault-tolerant model for tactic operations of mobile robotic groups. The
coordinated action of the group is planned with Genetic Algorithms (GA)
and aims to act on environmental disaster scenarios (such as forest fire).
The evaluations has been conducted in a virtual reality environment, which
has been described in [1]. Initially, we evaluate several parameters in the
AG, seeking to obtain the set that would accomplish the more efficient evo-
lution. Then we simulate failures in robots operations in order to evaluate
the strategy reorganization. The simulation’s results' showed that with an
adequate set of parameters is possible to get satisfactory strategic positions
to coordinate and to reorganize the robotic group in case of robot failures.
Furthermore, this GA solution can be applied on similar activities.

1 Introducgao

A constante evolucao proporcionada pelas pesquisas em robdtica mével tem desen-
volvido robos cada vez mais eficientes para diversas funcoes. Estudos sobre formas
de controle das complexidades motoras sao realizados em diversos centros de pes-
quisa ao redor do mundo, englobando estudos sobre posicionamento de sensores e
atuadores, navegagao e localizacgao, além de diversos outros requisitos relacionados
ao hardware robético, como demonstram [2], [3]. O desenvolvimento de algoritmos
especializados, constituidos de sistemas baseados em regras e de automatos usa-
dos para coordenar estes conjuntos fisicos em um ambiente dindmico é um desafio
extremamente complexo [4]. Um dos objetivos primordiais do uso de sistemas
robéticos é de que estes podem auxiliar em tarefas essencialmente perigosas aos
seres humanos, como limpeza de residuos nucleares, limpeza de acidentes quimicos,
combate de incéndios florestais, ou mesmo atuar em construcao civil, agricultura,
exploracao de ambientes hostis, seguranca e missoes criticas. Existem diversas
areas onde a habilidade de um tnico agente robdtico nao é suficiente ou eficiente
para a realizacao de uma tarefa, assim, em diversas atividades o que aparenta ser
ideal é a aplicagao de sistemas multi-roboticos. Sistemas multi-robdticos sao sis-
temas onde robos autéonomos trabalham cooperativamente a fim de cumprir uma
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missao, podendo existir intera¢ao entre os robos ou nao [5]. Sdo sistemas extrema-
mente dependentes de técnicas de controle. No que diz respeito a aplicabilidade
de robos autonomos, o trabalho com grupos robéticos pode adicionar mobilidade,
flexibilidade e robustez de uma nova maneira e a uma nova gama de aplicagoes [6].

No trabalho [7] apresentamos um AG responsdvel pela formacao de grupos
robéticos para atuagao em combate de incéndios florestais; o modelo proposto nao
apresentava possibilidade de reorganizacao em caso de falha em algum robo. Neste
artigo apresentamos as alteragoes para que a operagao de combate de incéndio
seja realizada de forma satisfatéria mesmo com falhas nos robés. Considerando
que um dos aspectos fundamentais da reorganizacao é a rapidez na geracao das
novas coordenadas de posicionamento, fizemos um estudo detalhado de diversos
parametros a fim de chegar ao conjunto mais eficiente para o modelo proposto;
em seguida, simulamos operagoes de falhas nos robos a fim de reorganizar a es-
tratégia de atuacdo. Neste artigo, apresentamos na Segdo 2 conceitos e aplicagoes
de robdtica mével. Na Secdo 3 apresentamos conceitos e aplicacoes de Algorit-
mos Genéticos. Na Secao 4 apresentamos o simulador, o cromossomo e o fitness
utilizados e na Segao 5 descrevemos detalhadamente os experimentos e resultados.

2 Robdtica mébvel

O trabalho em grupo depende que individualmente os robos tenham capacidades
bem desenvolvidas, podendo contar inclusive com robds com capacidades distintas
(sistema heterogéneo). Diversos trabalhos atuais demonstram o uso de robética
movel (sistema individual) em operagoes hostis, como o robd de atuagio em auxilio
em resgate Raposa [8] e o rob6 SACI [9] projetado para atuar em combate de
incéndios. Os protétipos militares Boeing X-45 [10] e o nEUROn [11] que, sob
supervisdo humana em terra (sem nenhum piloto embarcado), estao sendo testados
para missoes de combate. Além disso, existem robds para atuacao em ambientes
aquaticos, exploracao espacial, de cavernas e vulcoes, e até para uso domeéstico.
Existem também competicoes [12], [13] que pbem & prova pequenos robds méveis
autonomos que tém missdes como encontrar e apagar uma vela.

Grupos de robos devem ser formados por robos capazes de atuar efetivamente
em tarefas, assim, é de vital importancia o conhecimento em controle robdtico.
Trabalhos descrevendo controle inteligente de navegagao robdtica podem ser vis-
tos em [14], [15]. Nos anos de 2004 e 2005 ocorreu o DARPA Grand Challenge [16],
uma competicao com o objetivo de construir um veiculo completamente auténomo
capaz de completar um longo trecho em estradas de terra em um tempo limitado.
Em 2007 foi alterado o foco da competigao, renomeada para DARPA Urban Chal-
lenge, tendo como novos objetivos a criacao de um veiculo capaz de se auto-dirigir
no trafego urbano, e de realizar tarefas como ultrapassagem, estacionamento e ne-
gociacao em intersegoes. Percebem-se tendéncias a estudos de cooperagao e de in-
teragao multipla. Trabalhos em grupo adicionam grandes possibilidades na solucao
de tarefas, mas trazem consigo uma série de questoes a serem resolvidas, princi-
palmente em termos de colaboragao e cooperacao. Trabalho abordando formacao
de grupos como os [17], [18] utilizam regras pré-programadas nos agentes para re-
alizar a formagao. Os trabalhos [6], [19] exploram técnicas para realizar trabalhos
com coletivos robéticos, usadas principalmente com a finalidade de aplicagao do



conceito de auto-organizagao e otimizagao coletiva, porém nao é explorada divisao
de tarefas. Os trabalhos descritos demonstram que a aplicacao de robética mdvel
em controle de incidentes é um tépico ativo e importante de pesquisa e desenvol-
vimento. As diversas competicoes nesta drea também demonstram que ainda nao
existe uma solugao definitiva ou mais adequada ao problema, e que este é um tema
de pesquisa em aberto. A literatura consultada ainda nao apresenta uma forma
consensual para a formagao e atuacao de grupos robdticos; ainda existe pouca
autonomia e robustez a situagoes nao previstas.

3 Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) [20], [21] s@o técnicas de otimizagdo que empregam
estratégia de busca paralela e estruturada, embora aleatéria, direcionada a busca
de pontos de aptidao [22]. Permitem a realizagdo de busca multi-critério em um
espaco multi-dimensional. Sao técnicas classificadas como nao supervisionadas,
dado que nao necessitam de nenhuma base de informagdo de antemao. Os AGs
utilizam procedimentos iterativos que simulam o processo de evolugao de uma po-
pulacao de possiveis solugoes de um determinado problema. O processo de evolucao
é aleatorio, porém guiado por um mecanismo de selecao baseado na aptidao de
estruturas individuais. A cada iteragao do algoritmo (uma geracao), um novo con-
junto de estruturas é criado através da troca de informagoes (bits ou blocos) entre
estruturas selecionadas da geracao anterior. O resultado tende a ser um aumento da
aptidao de individuos ao meio. Um AG é estruturado de forma que as informagoes
referentes a um determinado sistema possam ser codificadas de maneira analoga
a cromossomos biolégicos, como uma seqiiéncia de valores, onde usualmente cada
fragmento da seqiiéncia representa uma variavel.

Em se tratando de aplicagoes, [23] utiliza um AG para evoluir satisfatoriamente
a diregao, o sentido e o tempo de acionamento de motores de um brago robdtico.
Em [24], um modelo de AG evolui satisfatoriamente valores de forga e tempo
de aplicagdo das forgas para realizar o caminhar robdtico. O trabalho [25] apre-
senta um modelo de AG para evoluir a forma como um tnico robé mével explora
um ambiente desconhecido. Estes trabalhos apresentam resultados satisfatérios
para ambientes estdticos; [26] descreve uma possivel solugdo para o problema de
operagao em ambientes dinamicos, onde um robo6 realiza navegacao utilizando um
AG, o rob6 é munido de sensores de obstaculos e quando identifica uma possivel
colisao, ele para e reativa o médulo de planejamento usando o AG, desta maneira
o sistema se torna de possivel uso em ambientes dinamicos.

4 Formacao de grupos

Para que seja possivel uma implementagao fisica real, as avaliagoes que propomos
devem ser projetadas, desenvolvidas e testadas anteriormente em ambientes de si-
mulagao realisticos. A simulagao de sistemas robdticos é especialmente necesséria
para robds caros, grandes, ou frageis [4], sendo uma ferramenta extremamente po-
derosa para agilizar o ciclo de desenvolvimento de sistemas robdticos eliminando



desperdicio. Avaliamos diversos simuladores, onde a descrigdo dos motivos da esco-
lha pelo desenvolvimento de um novo simulador pode ser vista em [1]. O simulador
foi desenvolvido em linguagem C++. Uma versao 2D foi desenvolvida com a bibli-
oteca SDL [27] e uma versdo 3D foi desenvolvida para suportar robos fisicamente
simulados em terrenos irregulares usando OSG [28] (saida gréfica 3D), ODE [29]
(realismo fisico da morfologia robdtica e da colisdo entre os objetos presentes no
ambiente) e Demeter [30] (terreno irregular). O simulador deveria ser capaz de
reproduzir algum tipo de desastre para atuacao do grupo de robds. O desastre
proposto foi o de incéndio florestal. Assim, o esquadrao de robds tem a finali-
dade de extinguir o incéndio florestal, atuando através da criacdo de um aceiro
em torno do incéndio. A Fig. 4(a) apresenta esta operagado. A descrigdo detalhada
deste simulador pode ser vista em [1]. O estudo dos modelos de florestas e residuos
florestais é de grande importancia para o aprimoramento dos modelos de simulacao
a serem implementados em ambientes virtuais [31].

A aplicagao do AG para formagao do grupo foi realizada com a biblioteca
de programagao GAlib [32]. E realizada a busca pela otimizagao das posicoes de
atuacao do grupo de robos de combate a incéndios, especificadamente: (i) Posigao
inicial no combate, para cada robo6 do time (ponto de inicio da criagao de aceiro);
(ii) Posigdo final no combate de cada robd do time (ponto final da criacao de
aceiro). Estas posigoes sdo enviadas (mensagens de comando) para ativar as uni-
dades de combate. Para realizar a simulagao, sdo necessdrios: (i) Conhecer a quan-
tidade robds disponiveis; (ii) Conhecer a velocidade de operagao dos robos; (iii)
Saber a posicao inicial dos robos; (iv) Possuir capacidade de simular a propagacao
de incéndio. Para simular a propagagao de incéndio sdo necessdrios: (i) Obter a
coordenada inicial do incéndio; (ii) Obter o sentido do vento; (iii) Obter a dire¢éo
do vento; (iv) Obter uma cépia simplificada do mapa (terreno e vegetacao). Este
conjunto de informacoes proposto pode ser totalmente obtido através de senso-
res. Na estrutura do cromossomo proposto (Tab. 1) a posi¢do final de um robd
é a posicdo inicial do préximo. O tipo de atuagdo proposto (criagdo de aceiro)
necessita que cada robo inicie sua operacao exatamente na posicao onde o robo
anterior terminou a sua atuagao. As posigoes de atuagao sao calculadas aplicando
10 Cromossomo as seguintes equagdes: Ty = x4 +7;-cos(a;) € Yy = yq + 1 - sin(a;).
Onde (zf,ys) é a coordenada da posicao final dos robos, (z4,y.) é a coordenada
da posicdo inicial do incéndio, r; é o raio (gene 5 a 9) e a; é o dngulo (gene 0 a
4). O raio e angulo sdo especificos para cada operagio de cada robd (coordenada
inicial e final de criacao de aceiro).

Tabela 1. Estrutura do cromossomo proposto (grupo de trés robds).

Gene Funcgao Valor Minimo Valor Méaximo
0 Posigao inicial do robd 0 0,0° 360,0°
1 Posigao final do robé 0 e inicial do robd 1 0,0° 360,0°
2 Posigao final do robd 1 e inicial do robo 2 0,0° 360,0°
3 Posigao final do robd 2 0,0° 360,0°
4  Raio inicial do robd 0 10,0m 100,0m
5 Raio final do robo 0 e inicial do robd 1 10,0m 100,0m
6 Raio final do robé 1 e inicial do robo 2 10,0m 100,0m
7 Raio final do robd 2 10,0m 100,0m




O AG tem sua otimizagao guiada pela fungao fitness. No nosso modelo, a funcao
tem relacao com a &area de vegetagao salva do fogo e com a taxa de utilizacao
dos robds. O fitness desenvolvido acumula os seguintes valores: (i) Total de drea
queimada: busca minimizar a drea queimada; (ii) Total de drea com aceiro: busca
minimizar a drea de trabalho dos robos, evitando que sejam criados aceiros em
areas onde o fogo nao atingiria; (iii) Erro médio absoluto: busca minimizar a
diferenca entre a média geral de aceiros tteis em relagao ao aceiro tutil de cada
individuo, assim, o tamanho das areas de trabalho tende a se equalizar. Otimizar o
fitness, no nosso caso, é minimizar o seu valor; quanto menor o fitness final, menos
vegetacao foi queimada, menos aceiro foi criado, e menor é a diferenca entre o
tamanho dos aceiros.

5 Experimentos e resultados

5.1 Avaliacao de parametros

Considerando que um dos aspectos mais importantes na reorganizagao ¢ a veloci-
dade de convergéncia, realizamos uma bateria de testes para verificar qual o melhor
conjunto de parametros para o AG proposto. A lista completa das variagdes de
parametros é apresentada na Tab. 2. Para verificar qual o melhor conjunto de
parametros, fixamos as caracteristicas climaticas da simulacdo do incéndio, bem
como as posigoes iniciais dos robos. Foram executadas 10 simulagoes com cada con-
junto de parametros, totalizando 160 simulagoes e foram realizadas observacoes
visuais em 20% dos resultados a fim de verificar quais os fitness ideais para o
combate ao incéndio. A Fig. 1 apresenta o resultado visual de algumas simulagoes.

As Fig. 1(a) e 1(b) apresentam seqiiéncias de uma simulagdo com fitness de
3.800 unidades; o fogo é contido porém o aceiro é pouco otimizado. A Fig. 1(c)
apresenta fitness de 3.480 unidades e a Fig. 1(d) apresenta fitness de 2.643 uni-
dades. Estas duas tultimas figuras apresentam operagoes visualmente eficientes,
porém, em termos matematicos, a andlise do cromossomo apresenta que na Fig.
1(c) temos desvio padrao sobre a média das dreas de atuacao de 6,05 graus e 2,37
unidades de raio e na Fig. 1(d) temos desvio padrao sobre a média das dreas de
atuacao de 3,38 graus e 0,23 unidades de raio. As duas formagdes apagaram o
incéndio, porém na Fig. 1(d) temos uma &drea de trabalho mais igualitdria entre os
robos. Assim, a partir das observacoes visuais, definimos como aceitdveis para este
experimento os fitness inferiores a 3.500 unidades, sendo ideais os fitness abaixo de
3.000 unidades. Dos testes iniciais realizados (Tab. 2) os unicos que apresentaram
pelo menos, 30% das solugoes com fitness abaixo de 3.000 unidades foram D, E,
I, K e M. Nenhuma configuragiao apresentou mais de 50% de solugdes com fitness
abaixo de 3.500 unidades. Assim, uma nova bateria de simulagoes foi executada,
considerando as 5 variagoes que apresentaram os melhores resultados porém com
aumento no numero de individuos (de 100 para 150) e no numero de geragoes (de
500 para 700).

O resultado desta segunda bateria de experimentos é apresentado na Tab. 3
onde podemos ver que a experiéncia I foi a tnica que permitiu obter 100% dos
resultados finais com fitness abaixo de 3.500 unidades. Assim, as experiéncias com
reorganizacao usam os parametros da experiéncia I (crossover de dois pontos,



Tabela 2. Lista das variagbes de parametros avaliados no AG.

Experiéncia  Selegao Crossover Tipo de mutagao Taxa de mutagao

A Torneio Dois pontos Uniforme 10,00%
B Torneio  Dois pontos Uniforme 50,00%
C Torneio Dois pontos Gaussiana 10,00%
D Torneio  Dois pontos Gaussiana 50,00%
E Torneio  Um ponto Uniforme 10,00%
F Torneio Um ponto Uniforme 50,00%
G Torneio Um ponto Gaussiana 10,00%
H Torneio Um ponto Gaussiana 50,00%
I Estocéstico Dois pontos Uniforme 10,00%
J Estocéstico Dois pontos Uniforme 50,00%
K Estocéastico Dois pontos Gaussiana 10,00%
L Estocéastico Dois pontos Gaussiana 50,00%
M Estocédstico Um ponto Uniforme 10,00%
N Estocéstico Um ponto Uniforme 50,00%
O Estocastico Um ponto Gaussiana 10,00%
P Estocastico Um ponto Gaussiana 50,00%
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Figural. (a) e (b) Seqiiéncias de uma simulacdo com fitness final de 3.800 unidades; o
fogo é contido porém o aceiro é pouco otimizado. (c) Simulacao com fitness final de 3.480
unidades. (d) Simulagdo com fitness final de 2.643 unidades.

mutagao uniforme, taxa de mutagao de 10% e método de selecao por amostragem
estocdstica).

Tabela 3. Resultados da segunda bateria de simulagoes.

Exp Fitness final<3.000 Fitness final<3.500 Média Desvio

D 50% ]0% 3.103,0 514,1
E 70% 80% 3.139,6  699,4
I 60% 100% 3.036,7  249,1
K 40% 40% 3.764,7  1.049,8
M 50% 90% 2.961,6  413,9

A selegao por amostragem estocdstica (Stochastic Remainder Sampling Selec-
tor) é feita em duas etapas, inicialmente uma nova populagdo é preenchida com
base no valor resultante da divisao do fitness de cada individuo pelo fitness médio
da populagao; valores maiores que 1 sao inseridos e as posigoes restantes sao ocu-
padas com base no valor apds a casa decimal, apds, os individuos sdo selecionados
através de sele¢do randdémica [33]. A selegao por torneio (GATournamentSelector)



usa o método da roleta para obter n individuos e seleciona o que possuir o melhor
fitness. Na GAlib, o método de torneio implementado é de torneio de dois.

5.2 Reorganizagao

As unidades robdéticas simuladas sao equipadas com capacidade de envio de men-
sagens. Na simulacdo da operagado tatica, configuramos um tempo de troca de
mensagens entre os robos e o agente coordenador (responsével pela evolugao com
0 AG). Os robds devem enviar mensagens com um certo delay para que o coor-
denador saiba de possiveis atrasos ou de falha completa de operacdo. Assim, ao
identificar um problema, o agente coordenador pode agir de duas formas: (i) reor-
ganizar completamente o grupo desconsiderando um dos integrantes ou (ii) enviar
novas unidades robdticas. Realizamos simulagoes com as duas formas. A reorga-
nizagao pode ser feita através do GA exatamente da mesma forma como foi feita a
primeira organizagao, porém considerando possiveis modificagoes no ambiente cau-
sadas pelos robos. Devido ao tempo para a evolucao ser consideravelmente longo,
propomos uma heuristica a fim de agilizar a reorganizacao. Nesta heuristica, pro-
pomos um conjunto de individuos novos com base no melhor individuo obtido pela
primeira evolugao. O uso de regras especificas nao é viavel devido a propagacao
do fogo ser muito sensivel a condigoes climaticas, como velocidade e orientacao
do vento. A heuristica proposta cria uma populagao inicial com base no melhor
individuo obtido pela primeira evolugao. Na reorganizacao de 4 para 3 robos, sao
obtidos os pontos inicias e finais do aceiro e sdo calculadas as novas posicoes con-
siderando a divisdo da tarefa entre os trés robos, além disso, sao inseridos outros
individuos considerando acréscimo no angulo e no raio da operagao, este aumento
é feito em 2%, 4%, 8%, 12%, 16%, 24%, 32%, 40%, totalizando 81 individuos que
sao usados como populagao inicial. Para dois agentes é usado o mesmo método
com pequenas variagdes: considerando que existe falha em apenas um fragmento
do aceiro, os novos individuos sdo gerados com base nos pontos iniciais e finais pre-
vistos da operagao do rob6 que apresentou falha (e nao no aceiro completo). Além
disso, para novos dois robds, o ponto de inicio de incéndio passa a ser considerado
o ponto médio de onde ocorreu a falha (e ndo o ponto original). A Fig. 2 apre-
senta cenas com reorganizacao, podemos ver que na primeira geracao, a heuristica
proposta ja é capaz de combater o incéndio. A evolugao, mesmo usando heuristca,
é importante pois permite que o aceiro seja finamente ajustado as variacoes de
vegetacao.

O grafico de evolucgao do fitness da reorganizagao para 3 robos de combate pode
ser visto na Fig. 3, apresentando a média de 10 simulagdes (com os pardmetros
da experiéncia I). A simulagao da propagacao do fogo considerou vento no sentido
Leste-Oeste (270°) com velocidades 7km/h; e velocidade de navegagao dos robos de
35km/h, sendo os robds posicionados em uma base com distancia de 2km do ponto
inicial do incéndio. O grafico mostra que o uso da heuristica permite obter, ji na
populagao inicial, um individuo bastante apto a atuar no combate ao incéndio.
A Fig. 4 apresenta a aplicagao do resultado satisfatério da evolucao no protétipo
3D. Podemos ver que os robos bombeiros cercam perfeitamente o fogo, bem como
criam os aceiros de forma satisfatoria. O grafico para reorganizagao usando mais
dois robos apresentou curvas semelhantes ao grafico com reorganizagao para 3.
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Figura 2. (a) e (b) Reorganizagdo com envio de mais dois robds. (a) Melhor individuo
apés primeira geragao sem heuristica e (b) Melhor individuo apds primeira geragao com
heuristica. (c) e (d) Reorganizacdo para 3 robds. (c) Melhor individuo apds primeira
geracdo sem heuristica e (d) Melhor individuo apds primeira gera¢ao com heuristica.
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Figura 3. Evolugdo do fitness de acordo com o nidmero de geragdes (reorganizacao para
3 robés de combate, com e sem heuristica).

Mais detalhes podem ser vistos em [7]. Para a navegagio, os robds usam Redes
Neurais Artificiais detalhadas em [31].

6 Trabalhos futuros

Trés abordagens sao vislumbradas como trabalhos futuros: (i) um estudo sobre
uso de heuristicas para agilizar a convergéncia na primeira evolugao; (ii) estudos
de outras técnicas de formacao de grupos como modelos baseado em enxames [6],
[19] e Market-based Approaches [34]; (iii) a sofisticagdo do modelo de simulagiao
de incéndio e de atuagao robdtica, bem como a possivel adaptacao para atuagao
em outras areas de seguranga e defesa, agricultura e preservacao ambiental. Apds
a avaliacao das novas abordagens, o sistema deve ser construido utilizando robos
reais.



Figura 4. (a) Resultado satisfatérios do AG: quatro robos méveis criando o aceiro. (b)
Cena da navegagao com desvio de obstéculos.

7 Conclusoes

O objetivo deste artigo foi detalhar a avaliagao de um modelo tolerante a falhas
para atuacdo tatica de grupos robéticos. A atuagdo coordenada de um grupo de
robds é planejada com o uso de Algoritmos Genéticos (AGs) e visa agir no combate
a um desastre ambiental do tipo incéndio florestal. Inicialmente, avaliamos diversos
parametros no AG buscando obter o conjunto que permitisse realizar a evolucao
da forma mais eficiente; em seguida, simulamos operacoes de falhas em unidades
robdticas a fim de reorganizar a estratégia de atuacao. Os resultados das simulagoes
demonstram que com técnicas adequadas é possivel obter posicoes satisfatorias
para atuacao de combate a incéndios bem como para a reorganizagao do grupo
robético em caso de falhas em algum de seus integrantes. Esta solucao é possivel
de aplicacdo em outras atividades tdticas similares (e.g. tdticas militares).
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