NAVEGACAO SEGREGADA EM ENXAMES DE

ROBOS






FABRICIO RODRIGUES INACIO

NAVEGACAO SEGREGADA EM ENXAMES DE

ROBOS

Dissertagao apresentada ao Programa de
Pos-Graduagao em Ciéncia da Computacao
do Instituto de Ciéncias Exatas da Univer-
sidade Federal de Minas Gerais como re-
quisito parcial para a obtengao do grau de
Mestre em Ciéncia da Computacao.

ORIENTADOR: Luiz CHAIMOWICZ.
COORIENTADOR: DOUGLAS GUIMARAES MACHARET.

Belo Horizonte

Setembro de 2016



©

2016, Fabricio Rodrigues Inacio.
Todos os direitos reservados.

135n

Inacio, Fabricio Rodrigues

Navegacao Segregada em Enxames de Robos /
Fabricio Rodrigues Inacio. — Belo Horizonte, 2016.
xxvi, 64 f. : il. ; 29cm

Dissertagao (mestrado) — Universidade Federal de
Minas Gerais - Departamento de Ciéncia da Computacao

Orientador: Luiz Chaimowicz.
Coorientador: Douglas Guimaraes Macharet.

1. Computacao - Teses. 2. Robética. 3. Optimal
Reciprocal Collision Avoidance. I. Orientador. II.
Coorientador. III. Titulo.

CDU 519.6%82.9(043)




UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS .
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

FOLHA DE APROVACAO
Navegagdo segregada em enxames de robds

FABRICIO RODRIGUES INACIO

Dissertagdo defendida e apmvada pr.:la banca examinadora constituida pelos Senhores:

PrOF. I uj WICZ - Orientador
Departamen Ciéngia fla Cﬂmputawﬂ UFMG .
i

PR'IE'.\'F OUGLAS (JU[MﬁRhES MAE‘HARI:.] Coorientador
Departamento de Ciéncia da Computacio - UFMG

Wmﬁm E m{~¢ e

PrgFA. Gida MAIRA BARBOSA DE OLIVEIRA
Faculdade de Ciéncia da Computagio - UFU

.

===,
PrOF. Luciano ' DE ARAUJO PIMENTA

Departamento de Engenharia Eletrénica - UFMG

Belo Horizonte, 30 de setembro de 2016.






Aos meus inestimduveis pais,

vil






Agradecimentos

Deixo aqui o meu eterno agradecimento aos meus pais, que sempre me ofereceram apoio
incondicional, em suas mais variadas formas e sem as quais tudo isso seria impossivel.
Agradeco pelo incentivo e esforco, pelos exemplos, pelo carinho, pela dedicacao e pre-
ocupagao que possibilitaram a mim, chegar tao longe. Se hoje tenho minhas maos
macias e a mente povoada de conhecimento, tudo devo as maos calejadas desses dois.
Mesmo que eu dedicasse todos os dias da minha vida para agradecé-los, pouco eu teria
feito diante de tudo que ja passaram e fizeram para me ver chegar aqui. Dedico meu
amor e gratidao a vocés que sao meus exemplos de vida.

Agradeco a minha irma, Jaqueline Rodrigues, por todos os anos de dedicacao,
companheirismo e amizade incondicional.

Aos meus eternos amigos, Hugo Rainner, Murillo Germano e Dénis Elias, que me
presentearam com a mais pura e sincera amizade que ja experimentei.

A Lorena, pela dedicacio e preocupacio incontestaveis e pela paciéncia em dividir
minha atencao com este trabalho.

Aos avos, tios e primos que sempre me viram como o nerd estudioso da familia.

A todos os professores que ja passaram pela minha vida, em especial aos meus
orientadores Luiz Chaimowicz e Douglas Macharet e aos amigos mestres Rosilane Mota
e Marcelo Nery. Com o conhecimento que todos vocés se dispuseram a compartilhar,
pude construir o que sou hoje.

Aos amigos do volei, pelos muitos anos de companheirismo e por sempre me
proporcionarem momentos tunicos de descontracao. Por serem a “desculpa perfeita”
para eu sair um pouco do meio dos céalculos e algoritmos e ir me divertir com vocés.

Aos amigos da Oncomed BH, por sempre me incentivarem e dedicarem palavras
tao carinhosas sobre minha paixao pelos estudos. Em especial, & melhor equipe de T1I
ja vista em BH, a Carla e a Cibele por me proporcionarem a oportunidade tinica que
permitiu minha aprovagao no mestrado.

Aos amigos que fiz na UFMG, Raquel Aoki, Vaux Gomes, Rafael Lima, Victor

Nascimento, Adriano Lages, Lucas Rosas, Paulo Bicalho, Thassia Almeida e Jean Freire

1X



pelo apoio e ideias sobre os trabalhos e a dissertacao e até mesmo pelas conversas sobre
os assuntos mais banais que tornaram a caminhada mais facil e agradavel.

Ao Vinicius, por ceder o cdédigo do algoritmo VGVO e ao Rezeck, por tanto me
ajudar com os testes reais. Sem a contribuicao de vocés, meu esforco seria infinitamente
maior.

O momento que vivo agora é fascinante e s6 existe porque vocés se doaram em
siléncio e aceitaram viver comigo o meu sonho. A vocés ofereco a minha vitoria e, de

coragao, o meu muito obrigado.



“E muito melhor arriscar coisas grandiosas,

alcangar triunfos e glorias, mesmo expondo-se a derrota,

do que formar fila com os pobres de espirito que nem gozam muito nem sofrem muito,
porque vivem nessa penumbra cinzenta que nao conhece vitoria nem derrota.”
(Theodore Roosevelt)

x1






Resumo

Um enxame robético é um tipo particular de sistema multi-rob6 que emprega um
grande ntumero de agentes simples, a fim de executar cooperativamente diferentes tipos
de tarefas.

Neste contexto, um tépico que tem recebido muita atencao nos tltimos anos é o
conceito de segregacao, que existe em varios sistemas biologicos, e pode ser ttil em mui-
tas tarefas e cenarios diferentes. Este conceito é importante, por exemplo, em tarefas
que requerem manutengao de robds com caracteristicas ou objetivos semelhantes, orga-
nizados em grupos coesos, enquanto robds com caracteristicas diferentes permanecem
separados em seus proprios grupos.

Neste trabalho, propomos uma metodologia descentralizada para navegar
grupos heterogéneos de robos, mantendo a segregagao entre os diferentes grupos.
Nossa abordagem consiste em estender o algoritmo ORCA (Optimal Reciprocal
Collision Awvoidance) com uma versao modificada dos comportamentos cléassicos
de flocking. Numerosos experimentos foram realizados em ambientes simulados e
forneceram informagoes estatisticas sobre o desempenho da técnica proposta. Os
resultados mostram que os grupos permaneceram coesos durante a navegacao em todos
os cenarios avaliados. Além disso, a metodologia permitiu uma convergéncia mais

rapida do grupo para seu objetivo quando em comparagao com os algoritmos avaliados.

Palavras-chave: Enxames de robds, navegacao, segregacao, ORCA, flocking.
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Abstract

A robotic swarm is a particular type of multi-robot system that employs a large number
of simple agents in order to cooperatively perform different types of tasks.

In this context, a topic that has received much attention in recent years is the
concept of segregation, which exists in several biological systems, and can be useful in
many different tasks and scenarios. This concept is important, for example, in tasks
that require maintaining robots with similar features or objectives arranged in cohesive
groups, while robots with different characteristics remain separate on their own groups.

In this paper we propose a decentralized methodology to navigate heterogeneous
groups of robots whilst maintaining segregation among different groups. Our approach
consists of extending the ORCA (Optimal Reciprocal Collision Avoidance) algorithm
with a modified version of the classical flocking behaviors. Numerous trials that were
carried out in simulated environments provide statistical insight on the performance
of the proposed technique. The results show that the groups remained cohesive during
navigation in all evaluated scenarios. Furthermore, the methodology allowed for a

faster convergence of the group to the goal when compared to the evaluated algorithms.

Keywords: Robotic swarms, navigation, segregation, ORCA, flocking.
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Capitulo 1

Introducao

Durante as tltimas décadas, a Robotica experimentou um grande avango tecnologico
e vem se tornando uma alternativa viavel para a execucao de tarefas nas quais um
homem teria um desempenho inferior a um robd, como por exemplo em linhas de
montagem industriais, ou ainda, em situagoes que oferecam riscos para seres humanos
[Dias et al., 2006]. Devido a esse avanco e a redugao dos custos de se desenvolver
sistemas roboticos, varias abordagens comecaram a ser desenvolvidas e uma area que
tem recebido bastante atencao sao os sistemas multi-robds, em especial os chamados
enxames de robos, também conhecidos como swarms.

Os enxames sao sistemas formados por uma grande quantidade de robds que
apresentam um comportamento coletivo que emerge das interagoes entre seus agentes
e o ambiente no qual estdo inseridos [Sahin, 2004]. Essa abordagem tem inspiragao
nas coldnias de insetos sociais, como abelhas e formigas, e em outras comunidades de
animais nas quais um grande nimero de individuos cooperam entre si para realizar
determinadas tarefas de interesse comum, que dificilmente poderiam ser executadas
por individuos isolados [Traniello & Rosengaus, 1997; Parker, 2000]. Devido ao grande
numero de agentes existentes nos enxames e ao seu custo de producgao, os robos que
formam o enxame possuem baixo poder de processamento e capacidades de comuni-
cagao e percepcao limitadas, ou seja, sao mais simples que os utilizados em aplicagoes
que empregam um unico rob6 ou um pequeno grupo deles [Mohan & Ponnambalam,
2009].

Assim como acontece nos sistemas biologicos, normalmente nao existe uma en-
tidade responsével por coordenar o enxame de robos de forma centralizada. Os com-
portamentos isolados de cada individuo levam a um comportamento emergente que
busca alcangar o objetivo do enxame [Cao et al., 1997; Mohan & Ponnambalam, 2009].

Um exemplo desse comportamento emergente em sistemas biolégicos é o transporte de
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alimentos por formigas. Nessa situacao, as formigas precisam cooperar entre si para
exercer uma for¢a muito maior do que a que uma tinica formiga é capaz de exercer para
carregar o alimento. Para cumprir o objetivo comum, cada individuo exerce uma forca
em determinada direcao, essas agoes individuais sao observadas pelas demais formigas
do grupo e, de forma descentralizada, produzem um comportamento emergente que faz
com que o alimento seja levado para a colonia [Sahin, 2004].

Como destacado por Sahin [2004]; Bahgeci & Sahin [2005] e Dorigo et al. [2013],
a utilizacdo de enxames de robds confere ao sistema trés importantes caracteristicas,

sendo:

e Robustez: esta primeira caracteristica esta relacionada & tolerancia a falhas, ou
seja, o sistema é capaz de continuar a execucao de suas tarefas mesmo quando
ocorrem falhas individuais. Essa caracteristica pode ser relacionada a uma série
de fatores. Primeiramente, com a redundéincia presente nos enxames, caso um
robo especifico deixe de funcionar, como o nimero de agentes no sistema é grande,
a execucao das tarefas designadas ao enxame nao é prejudicada por essa falha
individual. O segundo fator relacionado & robustez é o fato de, geralmente,
nao existir uma entidade que controle o enxame de forma centralizada. Caso
essa entidade exista, qualquer falha relacionada a ela afeta todo o enxame, o
que pode fazer com que os agentes deixem de executar suas tarefas de forma
adequada. O terceiro fator é a simplicidade dos agentes que compoem o enxame:
como o conjunto de acoes que eles sao capazes de executar é limitado e formado
por acoes relativamente simples, € menos provavel que um agente execute suas
acoes de forma incorreta. O ultimo fator diz respeito & percepcao dos agentes,
com o emprego de multiplos agentes e mesmo com a percepcao limitada que
cada um deles possui, é possivel que, a partir da cooperagao entre os agentes, a
informacao captada pelo enxame seja mais completa e fiel ao ambiente no qual o

enxame opera.

e Flexibilidade: o sistema é capaz de gerar solugoes para diferentes tipos de tare-
fas. Assim como acontece nas colénias de insetos sociais, os enxames podem ser
compostos por individuos que exercam tarefas especificas, ou seja, podem existir
individuos responséveis pela captacao de informacao, outros responsaveis pelo
transporte de objetos e assim por diante. Diante dessa possibilidade de execugao
de miultiplas tarefas, os agentes devem ser capazes de se organizar para realizar
as tarefas atribuidas ao enxame de forma cooperativa, cada um executando as

acoes que lhes sao permitidas.



e [Escalabilidade: essa caracteristica esta diretamente relacionada a capacidade do
enxame se adaptar as variacoes no seu tamanho. Isso quer dizer que os algoritmos
responsaveis pela coordenacao do enxame devem garantir o funcionamento do
sistema, sendo perturbado o minimo possivel pela variacao no niimero de agentes

que o compoem.

Diante da vasta gama de aplicagoes que podem utilizar os enxames de robos, Cao
et al. [1997] e Sahin [2004] classificaram algumas delas em grupos que representam o

objetivo de mais alto nivel atribuido ao enxame:

e Agregacao: os agentes iniciam a execugao da tarefa em posi¢des arbitrarias e

precisam se organizar/reunir em determinada posi¢ao;

e Automontagem: os robds devem se encaixar uns aos outros de maneira coorde-

nada, formando entidades robéticas fisicamente conectadas;

e Coleta ou Foraging: os agentes devem se deslocar no ambiente buscando objetos

especificos, coletando-os e os levando a alguma posicao especifica;

e Controle de Trafego: os agentes devem se organizar com o intuito de evitar que
um grande ntmero deles se desloque para o mesmo local, evitando um conges-
tionamento de robos e problemas de navegacao pela influéncia de um rob6 no

caminho calculado pelos outros;

e Construgao Auto-organizada: os robds precisam cooperar para transportar obje-

tos e montar estruturas especificas com os objetos transportados.

e Construcao de Padroes: os robds devem se distribuir com o objetivo de formar

padroes geométricos especificos;

e Dispersao: agentes que inicialmente se encontram proximos uns dos outros devem

se posicionar de tal forma que a distancia entre eles seja maximizada;

e Movimento Conectado: quando existe uma conexao fisica entre os agentes, eles
precisam planejar movimentos que respeitem as restricoes impostas pelas cone-

xo0es existentes entre eles;

e Transporte Coordenado: agentes que necessitam transportar grandes objetos pre-

cisam agir de forma coordenada.
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Além desses grupos, pode-se trabalhar com a ideia de segregacao de grupos. Nesse
tipo de tarefa, o objetivo é fazer com que grupos heterogéneos de agentes se dissociem
uns dos outros, como mostrado na Figura 1.1. Esse objetivo pode ser importante para
manter robds com caracteristicas ou objetivos semelhantes organizados em grupos coe-
s0s, enquanto grupos com caracteristicas ou objetivos diferentes se mantém separados
uns dos outros [Santos et al., 2014b].

Figura 1.1: Segregacao de cinco grupos heterogéneos de robds [Santos et al., 2014b].

Diante do que foi dito, fica clara a necessidade de se desenvolver algoritmos que

consigam controlar um enxame na realizacao de diferentes tipos de tarefas.

1.1 Motivacao

Se locomover com seguranca pelo ambiente é um principio bésico da Robdtica Movel.
Para atender a esse requisito, varios pesquisadores propuseram algoritmos especificos
para navegacao com desvio de colisoes |Fiorini & Shiller, 1993; Guo & Parker, 2002;
Masehian & Katebi, 2007; Gal et al., 2009; van den Berg et al., 2011]. Com o uso de
enxames e o compartilhamento do ambiente, é possivel que as trajetérias que devem
ser seguidas por cada robd se interceptem em algum momento. O aumento no nimero
de agentes no sistema faz com que o problema fique ainda mais complicado devido a
maior probabilidade de um agente entrar em rota de colisao com os outros. Por isso, é
necessario desenvolver estratégias que evitem que um robo interfira de forma negativa
no comportamento dos demais robos do enxame. Além disso, é necesséario desenvolver
meios para que os robds possam navegar em seguranga pelo ambiente.

Devido a grande quantidade de agentes presentes no ambiente e & influéncia que
cada um deles pode exercer sobre os outros, sendo considerados como obstaculos moveis,
as trajetorias calculadas pelo algoritmo responsavel pela navegacao dos agentes podem
ser desnecessariamente longas, o que leva a um gasto excessivo de tempo e bateria
para que os agentes alcancem seus objetivos. Com a aplicagdo de enxames em tarefas
cada vez mais complexas, nem sempre é possivel implementar todas as habilidades

de sensoriamento e atuacao em um tunico tipo de agente. Devido a essa restricao,
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pesquisadores e organizagoes vém trabalhando em aplicagoes que empregam robos que
possuam caracteristicas ou até mesmo objetivos distintos [Dorigo et al., 2004, 2013|.

Nos tltimos anos, novas aplicagoes praticas para os enxames vém surgindo. Vas-
sev et al. [2012] descreve o ANTS (Autonomous NanoTechnology Swarm), um novo
conceito que propoe o uso de milhares de pequenas naves espaciais (de aproximada-
mente 1 kg) para exploragdo de asteroides. De acordo com o projeto, essas naves
funcionariam como uma rede de sensores, fazendo observagoes dos asteroides e anali-
sando suas composigoes. Em Jaimes et al. [2008] é descrito um modelo composto por
avioes autoénomos de asa fixa e enxames semi-autonomos de quadri-rotores que traba-
lham em conjunto para fazer a vigilancia de uma determinada area. Outras aplicagoes
para os enxames envolvem ainda mineragao de dados [Martens et al., 2011], uso de na-
norrobos para o tratamento de tumores |Lewis & Bekey, 1992; Lenaghan et al., 2013],
controle de multidoes em simulagoes de computagao grafica [Jackson, 2003; ping Chen
& yin Lin, 2009; Forster, 2013|, dentre véarias outras.

Alguns tipos especificos de tarefas podem levar a uma divisdo do enxame em
grupos distintos de agentes. Uma situagao onde isso pode ser interessante € a coleta de
recursos pelos agentes. Nessa tarefa, o enxame pode ser formado por agentes de tipos
diferentes, sendo cada tipo especializado na coleta de um recurso especifico. Para que
o enxame possa solucionar o problema para o qual foi designado, pode-se separar cada
tipo de agente em um grupo especifico e enviar os grupos para regioes onde os recursos
mais adequados para cada um deles sejam mais abundantes. Quando existem grupos
distintos de robds que nao devem se misturar durante a execugao de suas tarefas, além
de garantir uma navegacao segura para cada um dos agentes, ainda ¢ preciso adicionar
técnicas que permitam que os robos executem suas tarefas sem ter sua eficiéncia de-
gradada por essa restricao. Nesses cendarios, os robds pertencentes a um mesmo grupo
devem se manter proximos uns dos outros, o que aumenta a chance de colisao entre
eles. Além disso, as manobras de desvio executadas pelos agentes devem respeitar a
restricao da segregacao dos grupos. Apesar dos desafios que surgem com a utilizagao
de enxames que devam manter a segregacao de grupos durante a navegagao, esse tipo
de abordagem pode se mostrar como uma boa alternativa para esse problema, pois
as trajetorias executadas pelos grupos podem ser mais eficientes do que as observadas
quando cada agente navega sem levar em conta os agentes do seu proprio tipo.

Diversos trabalhos ja foram realizados para solucionar, de forma isolada, os pro-
blemas citados acima Kumar et al. [2010]; Chen et al. [2012]; Santos et al. [2014b];
Ferreira Filho & Pimenta [2015]. Porém, sao escassas as abordagens que buscam so-
lugoes em cenarios nos quais seja preciso tratar as colisoes entre os agentes mantendo

a segregacao dos grupos existentes no enxame durante sua navegacao. Um trabalho
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desenvolvido com esse proposito é apresentado em Santos et al. [2014a]. A aborda-
gem proposta pelos autores utiliza a ideia de grupos virtuais e os conceitos de Velocity
Obstacles |Fiorini & Shiller, 1998] para manter a segregagao de grupos distintos de
agentes durante sua navegacao. Porém, o algoritmo proposto por esse trabalho en-
contra dificuldades em manter um bom desempenho enquanto o nimero de agentes

compartilhando o mesmo ambiente de trabalho aumenta.

1.2 Definicao do Problema

Durante os ultimos anos, diversos algoritmos foram propostos com o intuito de evitar
colisoes em sistemas formados por uma grande quantidade de agentes. Trabalhos como
os apresentados em Fiorini & Shiller [1998], van den Berg et al. [2008] e Wilkie et al.
[2009] utilizam a técnica conhecida como Velocity Obstacles (VO), ou alguma variagao
dela, para fazer com que os robds sejam capazes de desviar de obstéculos durante a
execucao das tarefas as quais foram designados.

Durante a resolucao de determinados problemas, podemos trabalhar com a ideia
de navegacao segregada. Nesse tipo de tarefa, o objetivo é manter grupos de agentes
que possuam caracteristicas ou objetivos distintos separados uns dos outros enquanto
navegam pelo ambiente [Santos et al., 2014a; Ferreira Filho & Pimenta, 2015|, como

mostrado na Figura 1.2.

Dito isso, o problema de navegagao segregada pode ser definido como:

Dado um enxame de rob6s composto por n grupos heterogéneos que ja encontram-
se segregados e que devem se deslocar para uma regiao especifica do seu ambiente de
trabalho, deve-se navegar cada grupo em direcao a seu respectivo objetivo mantendo

a segregacao entre cada um deles.

1.3 Objetivos e Contribuicoes

O desenvolvimento de algoritmos eficientes que consigam manter varios grupos de robos
separados durante a execugao das tarefas se mostra como um importante campo de
pesquisa. Por isso, o intuito desse trabalho é desenvolver um algoritmo capaz de manter
a segregacao de grupos heterogéneos de rob6s em cenarios nos quais existam restri¢oes
que limitem, por exemplo, a comunicagao entre os agentes ou a area de percepcao de

cada um deles, reduzindo o tempo necesséario para que cada robo alcance seu objetivo.
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(c) Navegacao com controle de segregacao.

Figura 1.2: Navegacao de grupos de agentes com objetivos distintos.

Para atingir esse objetivo, uma variacao do algoritmo VO — Velocity Obstacles, co-
nhecida como ORCA (Optimal Reciprocal Velocity Obstacles), foi utilizada para evitar
colisdes entre os agentes e uma abordagem baseada no conceito de flocking, proposto
por Reynolds [1987|, foi desenvolvida para manter os grupos de robos segregados. O
algoritmo proposto, chamado de FL-ORCA-Flocked Optimal Reciprocal Velocity Obs-
tacle, utiliza as regras definidas por Reynolds [1987] e uma méaquina de estados finitos
para calcular uma velocidade que permita que o agente permaneca proximo dos demais
agentes do seu grupo ao mesmo tempo em que faz com que ele mantenha-se afastado
de grupos diferentes do seu. Apoés o calculo dessa velocidade, ela é passada como velo-
cidade preferencial para o algoritmo Optimal Reciprocal Collision Avoidance (ORCA),
responsavel pela navegacao e pelo controle de colisao, para que a nova velocidade que

o agente deve desenvolver seja definida.

Para avaliar o algoritmo proposto, foram realizados testes em cenarios com quan-
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tidades variadas de agentes e grupos. A partir da analise desses testes, avaliou-se o
desempenho do algoritmo em relagao ao tamanho do enxame e do ntimero de grupos
que o compoe. Também foram realizados testes para comparar o algoritmo proposto
com o algoritmo Virtual Group Velocity Obstacles (VGVO), proposto por Santos et al.
[2014a], e com técnicas que facam apenas a navegagao com controle de colisoes, sem
se preocupar com a restricao de segregacao dos grupos. Para possibilitar uma analise
quantitativa dos algoritmos utilizados nos experimentos, definiu-se uma nova métrica
que avalia a navegacao segregada de grupos distintos de agentes a partir da distancia
entre agentes de um mesmo grupo. Além dos experimentos simulados, também foram
realizados experimentos com robos reais como prova de conceito para investigar o com-
portamento da abordagem proposta quando submetida as restrigoes e incertezas que o
uso de agentes reais traz ao problema e demonstrar a sua viabilidade de uso.

Apos a execucao dos experimentos, foi possivel concluir que o algoritmo proposto
¢ uma abordagem viavel para as aplicagoes nas quais a segregacao dos grupos deva ser
preservada. O algoritmo apresentou resultados melhores que os outros dois algoritmos
avaliados na maioria dos cenarios utilizados, sendo superado, em relagao ao tempo de
execuc¢ao, somente em um cenario pelo algoritmo ORCA. Vale ressaltar que o ORCA
nao garante a segregacao dos agentes, o que mostra que a abordagem desenvolvida nao
causou a degradacao da qualidade das trajetérias a partir da imposicao da segregacao
de grupos.

Dentre as principais contribuicoes alcancadas com este trabalho, podemos desta-
car o desenvolvimento de uma abordagem eficiente para a manutencao de segregacao
de grupos distintos de agentes com uma navegacao livre de colisoes e a criacao de uma
nova métrica para avaliar o nivel de segregacao de grupos distintos de agentes.

Durante o desenvolvimento dessa dissertagao, o artigo United we move: Decentra-
lized segregated robotic swarm navigation [Inacio et al., 2016| foi aceito para publica¢ao

no 13th International Symposium on Distributed Autonomous Robotic Systems.

1.4 Organizacao

Este documento esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta trabalhos
relacionados, apresentando de forma geral a area de enxames de robos e citando traba-
lhos que lidam com a navegacao de robos maéveis, o controle de colisoes entre agentes e
com a segregacao de grupos em enxames. O Capitulo 3 descreve o algoritmo proposto,
apresentando as premissas que foram consideradas e detalhando o funcionamento do

algoritmo. O Capitulo 4 apresenta os cenarios e os resultados obtidos da experimen-
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tagao do algoritmo proposto em simulacao e em ambiente real. Por fim, o Capitulo 5

mostra as conclusoes do trabalho realizado e possiveis trabalhos futuros.






Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

2.1 Sistemas Multi-rob6

Um rob6 autdénomo pode ser definido como um dispositivo capaz de realizar, sem ajuda
humana, um determinado conjunto de agoes com o intuito de alcancar os objetivos
a ele atribuidos. Normalmente, os robds sao projetados para realizar um conjunto
limitado de agoes, e precisam definir uma sequéncia finita dessas a¢oes para atingir seus
objetivos. Buscando aumentar a eficiéncia e aplicabilidade dos robods para solucionar
problemas complexos, vem se tornando cada vez mais frequente a utilizacao de sistemas
formados por uma grande quantidade de robos [Cao et al., 1997; Sahin, 2004; Dias et al.,
2006].

O uso de miltiplos robos confere ao sistema algumas caracteristicas que podem
melhorar sua eficiéncia e aplicabilidade. Com o aumento do ntmero de agentes, a
divisao do trabalho, normalmente, aumenta a eficiéncia do sistema. Além disso, com
o uso de vérios robds é possivel solucionar uma gama de tarefas dificilmente resolvidas
por um tnico agente [Dorigo et al., 2004|. Porém, quando se decide utilizar um enxame
para a resolucao de determinado problema, uma das primeiras decisoes que deve ser
tomada ¢é se 0 enxame sera homogéneo ou nao [Barca & Sekercioglu, 2013|. Um enxame
homogéneo ¢ formado somente por robds de um mesmo tipo, como, por exemplo, os
sistemas formados pelos robos e-puck. Por outro lado, os enxames heterogéneos sao
formados por robds de diferentes tipos, como enxames formados por quadri-rotores e
robos terrestres, por exemplo. Essa decisao deve ser baseada nos tipos de problemas

que o enxame podera encontrar em seu ambiente de trabalho.

11
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2.2 Navegacao e controle de colisoes

Para solucionar qualquer tipo de problema que exija deslocamento entre sua posicao
inicial e seu objetivo, um robd moével deve ser capaz de encontrar caminhos pelos quais
possa se movimentar. Além de planejar um caminho pelo qual ele possa se deslocar,
o tamanho do caminho calculado e o tempo necessirio para percorré-lo sao fatores
relevantes que devem ser levados em consideracao durante a resolucao do problema.
Para solucionar o problema do planejamento de caminhos, um rob6 mével pode
utilizar métodos que sao classificados como planejadores deliberativos. Nesse tipo de

abordagem sao feitas duas consideragoes basicas:

e o agente tem conhecimento de todo seu ambiente de trabalho - a forma e a posigao

de todos os obstaculos sao representadas através de um mapa.

e 0 ambiente no qual o agente se encontra é estatico - nenhum obstaculo ou outro

robd se move pelo ambiente.

O método dos grafos de visibilidade [Lozano-Pérez & Wesley, 1979| trata dos
ambientes nos quais existam obstaculos poligonais e propoe que os vértices dos obsté-
culos sejam considerados como vértices de um grafo e que sejam criadas arestas entre
vértices que pertencam a mesma borda de um obstaculo e também entre vértices que
permitam a criacao de uma aresta que nao intercepte nenhum outro obstaculo. A par-
tir desse grafo é possivel calcular o menor caminho que permita que o rob6 se desloque
da sua posicao inicial até seu objetivo. Essa solucao garante que sempre que existir
um caminho que leve o robd até seu objetivo, ele sera encontrado. Porém, existe a des-
vantagem de o agente se locomover muito préximo aos obstaculos do ambiente, além
da quantidade de arestas do grafo ser grande. Outra solucao de planejamento delibe-
rativo sao os diagramas de Voronoi generalizados Takahashi & Schilling [1989]. Nesse
método, o plano bidimensional sobre o qual o robd se desloca é decomposto em células
cujas bordas sao definidas como o conjunto de pontos equidistantes aos obstaculos que
estao posicionados ao seu redor, como mostrado na figura 2.1. Apesar de proporcionar
trajetorias seguras para os agentes, o uso dos diagramas de Voronoi nao garante que
as trajetorias geradas sejam Otimas, possibilitando que os agentes executem trajeto-
rias maiores que as necessarias para a realizacao de suas tarefas Takahashi & Schilling
[1989].

Por considerarem o ambiente estatico, as abordagens deliberativas nao sao capa-
zes de se adaptar aos problemas dinamicos que podem surgir durante a execugao da
trajetoria. Outra limitagao dessa abordagem é a necessidade de se conhecer todo o

ambiente, o que limita o uso dos algoritmos desse tipo.
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Figura 2.1: Diagrama de Voronoi de um ambiente no qual cada ponto representa um
obstaculo.

Com o intuito de contornar os problemas acima mencionados, varias estratégias
de navegacao reativa também podem ser encontradas na literatura, tais como Vector
Field Histogram |Borenstein & Koren, 1991] e Dynamic Window Approach |Fox et al.,
1997]. Nesse tipo de abordagem, o agente navega pelo ambiente e corrige sua trajetoria
sempre que um obstaculo é percebido por ele. Com isso, os algoritmos reativos podem
ser utilizados em cenarios dinamicos e nao existe a necessidade de se ter um mapa que
represente o ambiente. Outra técnica de navegacgao reativa sao os chamados campos
potenciais artificiais [Khatib, 1986]. Nesse método, o robd é considerado como uma
particula que sofre influéncia de campo potencial artificial que é construido de modo
que o agente seja atraido pelo seu objetivo e repelido pelos obstaculos presentes no
ambiente. Essa abordagem pode ser afetada pelo problema dos minimos locais, nos
casos nos quais a funcao utilizada para gerar o campo potencial possua minimos locais,
o agente pode se deslocar para um desses minimos e ficar preso nessa posigao [Koren

& Borenstein, 1991], como mostrado na Figura 2.2.

Pensando-se em aplicacoes nas quais sejam utilizadas grandes quantidades de
agentes, trabalhos como Bruni et al. [2013]; Vrba et al. [2007] e Chang et al. [2003] foram
desenvolvidos. Uma classe de algoritmos reativos que vem sendo bastante estudada nos
altimos anos é a que engloba os métodos de navegagao com controle de colisao baseados
no espaco de velocidades dos agentes |Fiorini & Shiller, 1998; van den Berg et al., 2008;
Snape et al., 2009; Gal et al., 2009; van den Berg et al., 2010; Snape et al., 2011].
Nesses métodos, um agente utiliza as velocidades dos outros agentes existentes em sua
vizinhanga para inferir as trajetérias desses agentes e calcular uma velocidade que o
permita se deslocar sem entrar em rota de colisao com os demais robos. Essas técnicas

serao descritas nas proximas secgoes.
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Figura 2.2: Cenério de um minimo local. Todas as forgas potenciais que estao atuando
sobre o agente se anulam, fazendo com que o agente fique preso nessa posicao.

2.2.1 Velocity Obstacle

Uma abordagem bastante estudada nos ultimos anos é a chamada Velocity Obstacle
(VO). Proposta por Fiorini & Shiller [1998], essa técnica considera os demais agentes
presentes no ambiente como obstaculos moéveis e trabalha no espago de velocidades
dos agentes para calcular caminhos livres de colisao. Para isso, assume-se que as
posicoes e velocidades dos agentes sao conhecidas ou podem ser inferidas a partir das
observagoes feitas por eles. Com esses dados, os agentes calculam o conjunto VO de
todas as velocidades que, se aplicadas aos agentes, levam a uma colisao entre eles. Feito
isso, escolhe-se o vetor velocidade, nao pertencente ao conjunto VO calculado, para se

aplicar aos agentes e garantir uma navegagao livre de colisao.

Mais formalmente, considere dois agentes R4 e Rp com raios r4 e rg e posigoes
P4 € Pp, respectivamente, como representado na Figura 2.3. Neste exemplo, o agente
R 4 considera R como um obstaculo moével e calcula as velocidades que garantem um
caminho livre de colisao com esse agente. Para calcular o conjunto VO, é necesséario
mapear Rp no espago de configuracao de R 4. Para isso, reduz-se R4 ao ponto R e
transforma-se R em Rp aumentando-se o raio de Rp para r4+7rpg. Feito isso, define-
se 0 Cone de Colisao, CC4, como o conjunto de todas as velocidades relativas entre

R A€ 7A€B que levam a uma colisao entre eles:
CCp ={vaplAas(|Rs # 0}, (2.1)

onde vy p € a velocidade relativa de R4 com respeito a Rp, vap = va —Up, € Aap €
a reta dada pelo vetor suporte v4 p passando por R 4.

Esse cone, como mostrado na Figura 2.4, é uma regido com apice em R 4(origem

do espago de velocidades de R4), limitada pelas tangentes Ay e A, de Roa para R
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pr

Figura 2.3: Configuracao dos agentes R4 e Rp.

Qualquer velocidade que esteja entre essas duas tangentes, se aplicadas a R4 e se Rp
mantiver sua velocidade e forma constantes, ird causar uma colisao entre esses dois
agentes. O algoritmo utiliza um parametro 7, minimo periodo de tempo no qual os
agentes nao devem colidir entre si, para truncar o Cone de Colisao com um arco do
circulo de raio (r4 + rg)/7 com centro em (pgy — p4)/7. Como o conjunto CC4 ¢
formado por velocidades relativas de R4 em relacao a Rp, ¢é interessante que essas
velocidades relativas sejam transformadas em velocidades absolutas de R 4, definindo
assim o conjunto VOZ| 5(vB) representado na Figura 2.5. Para fazer essa transformacao,
basta adicionar a velocidade vg de Rp a cada velocidade existente no cone induzido
por Rp, ou seja

VO;”B(UB) = CCS D VB, (22)

onde @ representa o operador da soma vetorial de Minkowski, definido formalmente
como AG B ={a+b|ac A bec B}. Dessa forma torna-se possivel calcular caminhos
livres de colisdo em ambientes com multiplos agentes/obstéaculos a partir da unido dos
conjuntos V'O induzidos por cada agente/obstaculo presente na vizinhanga de R 4.
Um comportamento indesejado que pode afetar os resultados apresentados pelo
algoritmo VO ¢é a oscilagao nas trajetorias executadas pelos robds. Suponha que dois
agentes R4 e Rp estejam se deslocando um na direcao do outro com velocidades v 4
e vp, respectivamente, e que vy € VOZ‘B(UB> e vg € VOglA(vA). Digamos que, ao
detectar a possivel colisao com o agente Rp, o agente R4 escolha a velocidade v/, de
tal modo que v}y ¢ VO p(vp). De maneira andloga, R escolhe v como sua nova

velocidade para evitar a colisdo com R 4 sendo que v & VOp ,(va). Porém, as antigas
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Figura 2.4: Conjunto CC4 das velocidades relativas de R4 que causam colisdo com o
agente Rpg.

Figura 2.5: Conjunto VO, 5(vp) das velocidades absolutas de R4 que causam colisao
com o agente Rp.
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velocidades v4 e vpg, caso levem os agentes na direcao dos seus respectivos objetivos,
serao preferidas por eles. Assim, os agentes R4 e Rp irdo escolher novamente as
velocidades v4 e vp como suas respectivas velocidades. No entanto, isso fara com que os
agentes entrem novamente em rota de colisao, forcando-os a escolher novas velocidades,
que poderdo ser novamente v’y e vz. Essa situacao leva ao cenario ilustrado na Figura
2.6a, é possivel notar que as trajetérias executadas pelos agentes sofrem oscilagoes
indesejadas.

Para contornar o problema da oscilacao, van den Berg et al. [2008] propdem
uma variagao do algoritmo VO chamada de Reciprocal Velocity Obstacle (RVO). Nessa
abordagem, assume-se que todos os agentes presentes no ambiente utilizam estratégias
similares para o controle de colisao e, para percorrer um caminho livre de colisoes, ao
invés de o agente calcular uma velocidade que esteja fora do conjunto VO induzido
pelo outro agente, ele calcula sua nova velocidade como a média entre sua velocidade
atual e uma velocidade que esteja fora do conjunto VO induzido pelo outro agente,

dessa forma:

RVOY p(vp,va) = {v)y | 20 —va € VO}p(vB)}. (2.3)

Utilizando essa nova abordagem, é possivel que os agentes executem trajetorias

mais suaves e livres de oscilacoes, como as ilustradas na Figura 2.6b.

(a) Trajetoria com oscilagao. (b) Trajetoria sem oscilagao.

Figura 2.6: Trajetorias executadas por dois agentes que possuem velocidades preferen-
ciais opostas e entram em rota de colisdo. (a) Trajetoria calculada pelo algoritmo VO.
(b) Trajetoria calculada pelo algoritmo RVO.

Para estender o algoritmo VO para agentes nao-holondémicos do tipo carro, Wilkie
et al. [2009] propoem o algoritmo chamado de Generalized Velocity Obstacles (GVO),
uma abordagem baseada no VO que incorpora as restri¢oes cineméticas e dinamicas
desse tipo de agente para calcular trajetérias livres de colisao. Outra variacao do al-
goritmo VO é a técnica apresentada em Snape et al. [2011], conhecida como Hybrid

Reciprocal Velocty Obstacles (HRVO). Nesse trabalho, os autores utilizam uma com-
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binagao dos algoritmos VO e RVO para calcular as novas velocidades que os agentes
devem assumir. Vérios outros trabalhos utilizaram o conceito dos Velocity Obstacles
como base e propuseram extensoes para essa técnica buscando melhorar seu desempe-
nho e ampliando as possibilidades de uso da mesma [Snape et al., 2009; van den Berg
et al., 2010, 2011; Snape et al., 2012; Alonso-Mora et al., 2010|.

2.2.2 Optimal Reciprocal Colision Avoidance - ORCA

Uma outra extensao do algoritmo Velocity Obstacles é conhecida como ORCA ( Optimal
Reciprocal Collision Avoidance). Apresentada em van den Berg et al. [2011], essa
abordagem calcula, para cada outro agente presente no ambiente, um semiplano que
contém as velocidades que garantem um caminho livre de colisoes entre os agentes.
Feito isso, o agente seleciona a velocidade 6tima que esteja na interse¢ao de todos os
semiplanos calculados, o que pode ser feito eficientemente resolvendo-se um sistema
linear de pequena dimensao. Essa abordagem assume que todos os agentes presentes
no ambiente utilizam a mesma estratégia para evitar colisdes, o que permite que cada
agente tenha metade da responsabilidade em garantir que colisdes nao ocorram.

Num cenario composto por dois agentes, R4 e Rp, sendo v4 e vg as velocidades
atuais de R4 e Rp, respectivamente, pela definicao do wvelocity obstacle, se vy — vg €
VOZ| s Ra e Rp irao colidir antes do tempo minimo 7 caso eles mantenham suas
velocidades constantes. Consequentemente, caso v4 — vp ¢ VOIT4| p 0s dois agentes
podem se mover de forma segura por, no minimo, um tempo 7.

Definindo-se um conjunto de velocidades Vg, se vg € Vg e v4 ¢ VO;H 5 @ Vs,
entdao R4 e Rp nao irao colidir durante o intervalo de tempo 7. Com isso, é possivel
definir o conjunto de velocidades anti-colisao (collision-avoiding velocities) C A}y 5(Vp),
mostrado na Figura 2.7, para R4 dado que Rp assume uma velocidade presente em
Vp:

CAYp(VB) ={v|v g VO ® Vp} (2.4)

Dois conjuntos de velocidades, V4 e Vg, sao chamados de reciprocamente anti-
colisao se Vy C C’A;lB(VB) e Vg C CATBlA(VA). Caso V4 = CA2|B(VB) e Vg =
CA§| 4(V4) os conjuntos V4 e Vi sao chamados reciprocamente méaximos (reciprocally
mazximal).

O principio estabelecido pelo algoritmo ORCA é definir conjuntos V4 e Vg, re-
ciprocamente anti-colisao e maximos, para os agentes R4 e Rp, respectivamente, ga-
rantindo que nenhuma colisao ocorra entre eles num intervalo de tempo 7, ou seja,

CAY p(Ve) = Va e CAp 4(Va) = Vi. Além de definir esses conjuntos, como ha varios
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Figura 2.7: Conjunto CA} (V).

possiveis pares de conjuntos que obedecam a essas restricoes, o algoritmo estabelece
que os conjuntos V4 e Vi devem ser o par que maximiza o total de velocidades per-
mitidas proximas as velocidades de otimizagao v?" para R4 e vi' para Rp. Essas
velocidades de otimizacao podem ser interpretadas como as velocidades que causam
a menor oscilacao nas trajetorias executadas pelos agentes, ou seja, suas velocidades
atuais. Esses conjuntos sao denominados ORC’AQ| p bara Ry e ORCAE,| 4 bara Rp.
Os conjuntos ORC’A?4| B € ORC’ATB‘ 4 podem ser definidos geometricamente da
seguinte forma: supondo que R4 e Rp assumam, respectivamente, as velocidade v '
e vy " e que isso faca com que eles entrem em rota de colisdo. Define-se um vetor u do

opt opt . . P N . r
ponto v{" — vy até o ponto mais préximo pertencente a borda do conjunto VOAlB,

define-se também a normal externa n no ponto (v¥" — v¥") + u. Feito isso, e dada a
responsabilidade compartilhada pelos agentes em evitar colisoes, o conjunto ORCA;‘ B
pode ser definido como o semiplano perpendicular a n comegando pelo ponto v%’ " %u,

como mostrado na Figura 2.8.

2.3 Segregacao de grupos em enxames de robds

Uma caracteristica presente nas comunidades de insetos sociais ¢ a existéncia de papéis
especificos que segregam os individuos da comunidade em grupos distintos. Cada grupo
de individuos exerce atividades especificas com o intuito de promover a perpetuacao
da colénia. Alguns individuos sao responsaveis por coletar alimentos, alguns cuidam
da construcao e manutengao da colonia, outros se empenham em defendé-la, dentre
outras atividades |Oster & Wilson, 1978; Traniello & Rosengaus, 1997].



20 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

vy

opt
v

Figura 2.8: Semiplanos de velocidades permitidas para os agentes R4 e Rp.

Em aplicacoes que utilizam enxames de robos, pode ser interessante manter gru-
pos distintos de agentes, designando tarefas especificas para cada grupo existente. Grofs
et al. [2009] apresenta uma abordagem que permite segregar agentes através de um al-
goritmo inspirado no chamado Brazil nut effect, que utiliza vibragoes para segregar
particulas de diferentes tamanhos. A técnica apresentada por esse trabalho utiliza trés
comportamentos reativos distintos para segregar os agentes. A combinagao desses trés
comportamentos faz com que os agentes se organizem em estruturas anelares que levam
em consideracao o tamanho dos agentes, aqueles que possuirem maior tamanho, ficam
em anéis mais externos, enquanto os agentes menores se organizam nos anéis mais in-
ternos. Em Kumar et al. [2010] foi desenvolvido um algoritmo capaz de segregar tipos
distintos de agentes aplicando diferentes potenciais sobre os robos de acordo com o tipo
de agentes que estao em suas vizinhangas. Esse trabalho apresentou resultados satis-
fatorios, porém o algoritmo foi proposto para segregar somente dois tipos de agentes,
0 que restringe seu uso, ja que em aplicacoes que utilizem grandes enxames de robds
pode ser interessante usar um ntumero consideravel de grupos distintos que nao devam

se misturar.

Santos et al. [2014b] apresenta uma abordagem capaz de segregar grupos de robos
heterogéneos utilizando o conceito de potenciais diferenciais. Para calcular o potencial
que deve ser utilizado, cada agente avalia se seus vizinhos sao do seu préprio tipo ou
de um tipo diferente. Com isso, é possivel calcular as forcar artificiais que deverao
ser aplicadas em cada um deles para que agentes de um mesmo tipo se aproximem e
se mantenham unidos, enquanto os de tipos distintos tendem a se manter afastados

uns dos outros. As principais limitagoes dessa técnica sao a necessidade de percepgao
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global e um ntmero balanceado de agentes em todos os grupos.

Mais recentemente, Ferreira Filho & Pimenta [2015] propos um método que utiliza
abstracoes para representar os grupos de agentes e faz uso de uma fungao potencial
artificial para separa-los. Diferentemente de outros trabalhos sobre a segregacao de
enxames, nesse ultimo trabalho, ¢ matematicamente garantido que o sistema sempre

converge para um estado em que varios grupos diferentes sao segregados.

2.4 Navegacao Segregada

Em ambientes nos quais existam grupos distintos de agentes, a utilizacao de estratégias
que busquem uma navegacao segregada pode ser interessante para melhorar o desem-
penho do sistema ou para respeitar restricoes impostas ao mesmo. Com a utilizacao
de grandes grupos de rob6s num mesmo ambiente, a probabilidade desses grupos pos-
suirem trajetorias que se interceptem em algum momento aumenta, e isso pode levar
a situacoes indesejadas como congestionamentos e casos nos quais um robd, ou um
pequeno grupo deles, fica roadeado por agentes de outros grupos e nao consegue sair
dessa situagao.

Marcolino & Chaimowicz [2009] propoe uma abordagem que permite que grupos
de agentes evitem regioes de congestionamento. Essa abordagem utiliza troca de men-
sagens entre os agentes de um mesmo grupo e regras de trafego pré-estabelecidas para
que cada agente execute um manobra que permita que todo o grupo se desloque numa
mesma direcao evitando a regiao com maior concentracao de robos.

Ja o trabalho apresentado em Santos & Chaimowicz [2011] utiliza abstragoes, que
podem ser vistas como elipses, para representar cada grupo de agentes. O algoritmo
desenvolvido utiliza as elipses abstratas para manter unidos os agentes que estejam em
seu interior, enquanto repele os agentes que estejam fora da area compreendida pela
elipse.

He & van den Berg [2013] apresenta uma abordagem na qual um agente agrupa
os demais agentes presentes em sua vizinhanca de acordo com suas posicoes e velocida-
des, considerando-os como uma entidade tinica que pode ser vista como um obstaculo
movel. Feito isso, calcula-se um envoltorio convexo para cada grupo definido anterior-
mente com o intuito de calcular o conjunto VO de cada grupo e definir uma velocidade
que permita que o agente desvie dos grupos ao invés de atravessé-los. Por se tratar de
uma técnica que permite que um unico agente desvie de regioes onde exista um con-
gestionamento de agentes, essa abordagem nao deve ser considerada como uma técnica

de navegacao segregada, porém ela pode ser utilizada como fonte de inspiracao para
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outras técnicas que busquem esse objetivo. Uma abordagem semelhante é apresentada
em Santos et al. [2014a], nesse trabalho o objetivo é fazer com que grupos distintos
de agentes naveguem pelo ambiente se mantendo unidos durante toda a navegacao.
O algoritmo VGVO, apresentado nesse trabalho, propoe que cada agente utilize uma
abstracao para representar cada grupo diferente do seu que esteja presente em sua vizi-
nhanga. Essa abstracao pode ser vista como um envoltério convexo que abranja todos
os agentes pertencentes a um mesmo grupo. Feito isso, o agente passa a considerar
o envoltorio convexo como um obstéaculo movel e utiliza o algoritmo RVO (Reciprocal
Velocity Obstacles) |van den Berg et al., 2008| em conjunto com comportamentos de
flocking para calcular as velocidades que permitam uma navegacao segura entre tais
obstaculos mantendo a segregagao de grupos distintos.

Os trabalhos desenvolvidos por Santos et al. [2014al, Santos et al. [2014b| e Fer-
reira Filho & Pimenta [2015] sdo algoritmos que dependem de abstragoes para represen-
tar cada grupo de agentes e/ou de agentes que possuam visao global do seu ambiente de
trabalho para manter a segregacao dos grupos nele existentes. Diferentemente dessas
abordagens, o FL-ORCA pode ser caracterizado como um algoritmo descentralizado
que é capaz de apresentar resultados satisfatorios, como sera mostrado na secao de

experimentos, mesmo com percepcao local do ambiente.

2.5 Contextualizacao da abordagem proposta

A abordagem proposta nesse trabalho tem o intuito de realizar a navegacao segregada
de grupos distintos de agentes que possuam sensoriamento local do seu ambiente de
trabalho. O algoritmo é baseado nos conceitos de flocking e utiliza o algoritmo ORCA
para garantir que nao ocorram colisoes entre os agentes, sejam eles pertencentes a um
mesmo grupo ou nao. Assim como todos os demais trabalhos relacionados na Tabela
2.1, o FL-ORCA ¢é um algoritmo descentralizado e reativo.

O uso de abstragoes para representar os grupos de agentes permite que eles se
mantenham afastados uns dos outros mantendo a segregagao durante a navegagao dos
agentes. Porém, a necessidade de cada agente calcular o modelo abstrato que represente
seu grupo exige que eles tenham um alto poder de processamento, além de possuir
uma grande capacidade de percepc¢ao. Dito isto, destaca-se o fato de o FL-ORCA nao
utilizar abstragoes para representar os grupos de robos, cada agente calcula somente
um somatorio de componentes vetoriais para definir as suas velocidades preferenciais.
Devido ao fato de nao se utilizar abstragoes para representar os grupos de robos, torna-

se possivel também a utilizacao de agentes que possuam uma capacidade de percepcao
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mais reduzida, sem comprometer de forma dréstica a eficiéncia do algoritmo.

Outra caracteristica que faz do FL-ORCA uma abordagem robusta ¢é a utilizagao
do ORCA como algoritmo de controle de colisbes. Com o seu uso, os agentes passam
a ter metade da responsabilidade por evitar colisoes, o que permite que eles executem
trajetorias seguras e livres de oscilagoes indesejadas.

Destaca-se ainda, a capacidade de utilizacao do FL-ORCA em cenarios nos quais
os grupos nao sejam totalmente balanceados. Os trabalhos desenvolvidos previamente
por outros autores pressupoem que os grupos existentes no ambiente tenham tamanhos
equilibrados, o que pode restringir o uso dessas abordagens em cenarios nos quais nao
exista a garantia de que essa restricao seja respeitada.

Por fim, foi possivel constatar que o algoritmo FL-ORCA obtém resultados me-

lhores que outras abordagens como seréd demonstrado no Capitulo 4.

Abordagem Percepcgao | Estratégia Aplicacgao
Grofs et al. [2009] Local Abstragao Segregacao
Kumar et al. [2010] Global Campos Potenciais | Segregacao
Santos et al. [2014b] Global Campos Potenciais | Segregacao
Ferreira Filho & Pimenta [2015] | Local Abstragao Segregacao
Marcolino & Chaimowicz [2009] | Local Comunicagao + Navegacao
Regras de trafego | Segregada

Santos & Chaimowicz [2011] Local Abstragao Navegacao
Segregada

Santos et al. [2014a) Local* Flocking Navegacao
Segregada

FL-ORCA Local Flocking Navegacao
Segregada

Tabela 2.1: Caracteristicas dos trabalhos relacionados e do algoritmo proposto.

* A qualidade dos resultados alcancados pelo algoritmo ¢ diretamente proporcional ao raio de
visao do agente.






Capitulo 3

Metodologia

Como foi mencionado no Capitulo 1, o objetivo deste trabalho é manter grupos distintos
de robds segregados enquanto eles navegam por um ambiente de trabalho comparti-
lhado. Para isso, foi proposto o FL-ORCA, um algoritmo de navegacao reativa baseado
nos conceitos dos campos potenciais artificiais e nos algoritmos de flocking [Reynolds,
1987] e ORCA [van den Berg et al., 2011]. Neste algoritmo, um agente percebe o ambi-
ente no qual esta inserido e classifica os outros agentes que estejam proximos a ele em
dois grupos: (i) agentes do seu proprio grupo e (ii) agentes de um grupo diferente do
seu. De acordo com o tipo de cada agente presente em sua vizinhanca, o agente calcula
um somatoério de componentes vetoriais com o intuito de definir uma velocidade que
é utilizada como velocidade preferencial pelo ORCA. Com isso, é possivel que cada
agente calcule as velocidades que o mantém proximo dos demais agentes do seu grupo
e o afastam de agentes de grupos diferentes. A Figura 3.1 mostra o processo que o

algoritmo segue para definir a nova velocidade que o agente deve desenvolver.

Velocidade Preferencial *

Lista de Vizinhos . Maquina de
———— | Flocking Estados Finitos ORCA Atuadores
Velocidade do Flocking Nova Velocidade *
do Agente

Figura 3.1: Representacao esquematica do funcionamento do algoritmo FL-ORCA.

Neste trabalho, sdo considerados cendrios nos quais um enxame R = {R, ..., R, }
de n robds precisa navegar em um ambiente bidimensional. Cada robo é representado

pela sua pose ¢; = (p;, 6;), com o seguinte modelo cinemaético:

25
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q; = Ui (3.1)

Os robos considerados sao holonémicos e podem se movimentar em qualquer direcao
dada pelo vetor velocidade u;. Dessa forma, p; =< x,y > é a posicao do rob6 R;
enquanto 6; representa o angulo formado por um vetor unitario que aponta na diregao
de movimento de R; no espaco de configuracao global.

Os enxames utilizados nesse trabalho sao formados por grupos (tipos) distintos de
robds e podem ser representados pela partigao I' = {I'y,...,I',,}, onde cada I'j, contém
todos os agentes do grupo k. Assume-se que Vj, k: j # k — I'; NIy = 0, ou seja, cada

robo6 pertence a um tnico grupo.

3.1 O Algoritmo Flocking

Para manter a uniao de um grupo enquanto ele navega, foram usados os compor-
tamentos classicos propostos, por Reynolds [1987], no algoritmo de flocking. Esses
comportamentos sao obtidos a partir da aplicacao de trés regras simples que atuam
sobre cada agente individualmente e serao descritas a seguir.

Para que as regras do flocking possam ser utilizadas, define-se a vizinhanca de
um robo6. Neste trabalho, essa vizinhanca esté diretamente relacionada com a area de
sensoriamento do robd. Durante sua navegagao, o robd R; considera sua vizinhanca
N; como uma regiao circular de raio A em volta da sua posicao atual. Dentro de sua
vizinhanga, podem ser percebidos agentes do mesmo grupo de R; ou agentes de grupos
diferentes. Portanto, define-se ;™ = {R; : [|p; — p;|| < AAR;,R; € 't} como
o conjunto de todos os robds do mesmo grupo que R; atualmente localizados em sua
vizinhanga. De forma andloga, ;™ = {R; : |[p; —pill < A(R; € TuAR; € Ty, u # k)}
consiste no conjunto de todos os robds pertencentes a qualquer grupo que seja diferente
do grupo de R; e que esteja localizado dentro da regiao definida como vizinhanca de R;.
O tamanho da vizinhanca de um agente tem influéncia significativa sobre a qualidade
dos resultados alcancados pelo algoritmo. A utilizacao de uma grande area de percepgao
aumenta a quantidade de informagao disponivel para os célculos, o que pode permitir
uma otimizacao nas trajetoérias executadas por cada robd. Por outro lado, o uso de
areas de percepc¢ao maiores pode levar a um aumento significativo do processamento
necessario para se definir as velocidades permitidas para cada agente.

A primeira regra do algoritmo de flocking esta relacionada com a coesao dos
agentes e é utilizada para manté-los proximos uns dos outros. Para que a coesao de

um grupo seja mantida, um agente R; calcula o ponto médio das posi¢oes de todos os
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agentes pertencentes a N;". Apos isso, uma forga vetorial é aplicada sobre R; fazendo

com que ele tenda a se deslocar para a posicao calculada. Formalmente:

1
Vcoesdo — m Z pj — D;- (32)

JeEN;T

A segunda regra foi originalmente proposta para manter uma distancia segura
entre os agentes. Apesar de obter resultados significativos, essa regra nao garante que
colisoes nao irao ocorrer. Porém, como serd mostrado mais adiante, neste trabalho
utiliza-se o algoritmo ORCA para garantir que nao ocorram colisoes durante a nave-
gacao dos agentes. Por isso, essa regra de separacao foi adaptada para manter grupos
diferentes afastados uns dos outros. Dessa forma, um agente calcula a posicao que
respeita uma distancia minima de cada um dos agentes de um grupo diferente do seu

que estejam presentes em sua vizinhanca, ou seja:

Useparagio — Z (pz - p]) (33)

JEN

O algoritmo ORCA, quando utilizado como estratégia de navegacao com controle
de colisao, ¢ capaz de evitar que os agentes escolham velocidades que facam com que as
trajetorias executadas apresentem o comportamento oscilatério existente no algoritmo
VO. Porém, quando se utiliza o ORCA em conjunto com o flocking para manter a se-
gregacao de grupos, essa caracteristica fica comprometida. Apos alguns experimentos,
foi possivel notar que os grupos apresentavam um comportamento bastante parecido
quando as configuragoes iniciais de cada grupo eram semelhantes, o que provocava um
espelhamento de movimento dos grupos. Nesse tipo de situacao, os grupos de agentes
tendem a escolher trajetérias muito parecidas, fazendo com que um grupo bloqueie o
caminho do outro. Esse comportamento leva a um aumento indesejado no tempo neces-
sario para que cada grupo navegue até seu objetivo, degradando assim o desempenho
do enxame. Para contornar esse problema, foi inserida uma componente aleatéria A
que representa no maximo 10% da componente de separacao do agente. Dessa forma

temos:

Vseparagao — Z (pz - pj) +A. (34)
JEN;

Por fim, a terceira regra avalia o alinhamento de agentes de um mesmo grupo.

Para que essa regra seja respeitada, um agente calcula a média da orientagao espacial
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de todos os agentes do seu grupo que possam ser percebidos por ele. Depois disso, uma
forca é aplicada sobre o agente para que ele se alinhe com o valor médio calculado, o

que pode ser representado formalmente como:

1
Valinhamento — m Z 9]" (35>

b jent

A partir da combinagao das trés regras apresentadas, calcula-se a forca resultante

Vgock que serd usada na fase de controle. Essa for¢a resultante é definida como:

Vlock = kic * Vcoesdo T ks * VUseparagao + kd * Dalinhamento (36)

dessa forma, vgoq € composta por uma soma ponderada dos trés vetores calculados
pelas regras do flocking e as constantes k., ks e k, sao determinadas empiricamente.

igura 3.2 ilustra essas regras. 0s o calculo de vgou, esse valor é utilizado de
AF 3.2 ilust A lculo de vgoex, 1 tilizado d
acordo com o estado atual do agente para calcular a velocidade que é utilizada como

velocidade preferencial pelo ORCA, como seréd discutido na proxima secao.

565
oo 55366
>

(a) Coesao (b) Separagao (¢) Alinhamento

Figura 3.2: Regras do algoritmo flocking (modificado). A seta vermelha representa a
forga que deve ser aplicada ao agente para que ele respeite as regras do algoritmo.

3.2 Determinacio da Velocidade Preferencial

Durante sua navegacao, um agente pode se deparar com diferentes situagoes. Por
exemplo, ele pode se ver rodeado somente por agentes do seu proprio grupo, pode se
encontrar numa posi¢ao na qual nao exista nenhum outro agente entre ele e seu objetivo

ou pode ainda estar proximo de agentes pertencentes a um grupo diferente do seu. Ao
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se deparar com cada uma dessas situacoes, o agente precisa se comportar de uma forma
adequada para manter-se proximo dos agentes do seu proprio tipo, enquanto evita se
misturar a agentes de tipos diferentes do seu, preservando assim a segregacao de grupos
no ambiente de trabalho.

Foi proposta uma abordagem que pudesse se ajustar as diferentes situacoes que
um agente enfrenta enquanto navega. Nessa abordagem, a velocidade preferencial de

cada robd é composta basicamente por trés componentes:

e uma componente que atrai o rob6 para a posicao do objetivo atribuido ao seu

grupo;
e a componente relacionada ao flocking que é calculada pela equagao 3.6 e;

e uma componente auxiliar que é adicionada dependendo da situagao na qual o

agente se encontra.

Assim, essa velocidade preferencial é dada por:

Upref = (. Vobjetivo + B'Uflock + Y -Vauz- (37)

As possiveis situacoes nas quais um agente pode se encontrar durante sua nave-
gacao foram representadas como um dos estados de uma maquina de estados finitos,

sendo estes estados definidos como:

e Grupo Unico: Este primeiro estado esté ativo sempre que um agente nao percebe
nenhum outro robd de um grupo diferente do seu em sua vizinhanca, como mostrado na
Figura 3.3 . Neste caso, o agente pode se mover diretamente para seu objetivo enquanto
mantém a coesao com seu grupo. Para que esse comportamento seja alcancado, as

constantes sao ajustadas de tal modo que > e v = 0.

e Visdo Livre: O agente entra nesse estado sempre que ele consegue detectar a pre-
senga de um ou mais agentes pertencentes a um grupo que nao seja o seu, mas ainda
possui visao livre até o seu objetivo, como mostrado na Figura 3.4. Mais especifica-
mente, quando nao existe nenhum outro agente em um setor do seu campo de visao a
partir da sua posi¢ao atual em dire¢ao ao seu objetivo, como mostrado na Figura 3.5.
Neste caso, o agente ainda se desloca em direcao ao seu objetivo, porém ele passa a
dar maior importancia & componente relacionada ao flocking. Assim, as constantes sao

ajustadas de forma que a > g e v = 0.
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Figura 3.3: Cenario no qual o agente nao percebe nenhum agente de um grupo diferente
do seu.

. X .
Objetivo

Figura 3.4: Cenario no qual o agente possui visao livre para o seu objetivo.

Campo de visdo

Figura 3.5: O setor vermelho é avaliado pelo rob6é na busca por outros agentes.

e Seguidor: Caso o agente nao tenha uma visao livre para o objetivo mas identifique
um agente vizinho, pertencente ao seu proprio grupo, que esteja em um dos estados
apresentados anteriormente, como mostrado na Figura 3.6, o agente entra no estado
seguidor, passando a seguir o agente que possui visao livre para o objetivo, mas ainda
mantendo o comportamento de flocking. Neste caso, a componente v,,, ¢ ajustada

para induzir o agente a se mover em diregao a este vizinho. Dessa forma, o = 0 e

B <.
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. X .
Objetivo

Figura 3.6: Cenéario no qual o agente nao possui visao livre para o seu objetivo, mas
um de seus vizinhos possui.

e Vire a direita: Finalmente, se o agente nao estiver em nenhuma das situagoes
descritas anteriormente, ele provavelmente tem um cenério de congestionamento em
sua frente, como mostrado na Figura 3.7, e é desejavel que ele consiga evitar essa
situacao. Dessa forma, uma regra de controle de trafego é imposta fazendo com que o
robo se mova perpendicularmente & dire¢ao do seu objetivo. Para isso, vy, ¢ definida
na direcao perpendicular a vpjetivo. Com esse comportamento, os agentes tentam
contornar essas areas congestionadas ao invés de tentar atravessa-las. Nessa situacao, as
constantes sao definidas para balancear essa componente perpendicular e a componente

do flocking: o =0e 3 ~ .

X
Objetivo

Figura 3.7: Cenario no qual o agente e seus vizinhos nao possuem visao livre para o
objetivo.

As transicoes entre cada um dos estados apresentados sao controladas pela ma-

quina de estados finitos apresentada na Figura 3.8.
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Grupo Unico
A

Y
Visao Livre

3 Seguidor Vire a Direita 4

1) Nenhum agente de outro grupo € enxergado pelo robd.

2) O robd enxerga outro grupo, mas possui visao livre para seu objetivo.
3) O rob6 ndo possui visdo livre, mas algum de seus vizinhos possui.

4) O robd e seus vizinhos ndo possuem visao livre para seus objetivos.

Figura 3.8: Maquina de estados finitos descrevendo as possiveis situagoes observadas
por um robo.

3.3 O Algoritmo FL-ORCA

Como foi dito anteriormente, o algoritmo ORCA é uma estratégia de navegagao baseada
em velocidade que foi inspirado no conceito de wvelocity obstacles |Fiorini & Shiller,
1998]. Esse algoritmo assume que um agente tem acesso a posicao e velocidade atuais de
todos os outros agentes existentes em sua vizinhanca, ou pode inferir essas informagoes
com base em suas observacgoes. Assume-se também que outros agentes presentes no
ambiente utilizam a mesma abordagem para evitar colisoes. Com isso, um individuo
tem metade da responsabilidade pelos calculos necessarios para garantir que colisoes

nao ocorram.

Um conceito importante na execucao do ORCA é a chamada velocidade prefe-
rencial. Esse valor é utilizado como referéncia para determinar a velocidade que seré

aplicada ao rob6 durante a navegacao. Consequentemente, o valor pertencente ao semi-
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plano que mais se aproxime a essa velocidade preferencial é calculado por um algoritmo
de programacao linear e passado como a nova velocidade que o rob6 deve assumir.

O algoritmo FL-ORCA consiste em utilizar a informagao capturada pelo agente
para definir qual o estado atual no qual ele se encontra e entao calcular uma velocidade
na tentativa de manter os grupos existentes no ambiente segregados. Dessa forma, a
velocidade calculada é passada para o algoritmo ORCA como a velocidade preferencial
do agente. Como os controladores sao definidos com o intuito de manter os agentes
unidos em seus proprios grupos ao mesmo tempo em que mantém grupos distintos
afastados uns dos outros, as velocidades calculadas pelo algoritmo FL-ORCA sao as
mais proximas possiveis dos valores que buscam manter os grupos segregados. Esse
calculo é executado de forma continua até que o agente alcance seu objetivo, sendo o
intervalo de tempo entre cada iteracao limitado somente pelo tempo necessério para que
o agente faca a leitura dos dados do ambiente e processe as informagoes obtidas. Vale
ressaltar que nao existe nenhum tipo de sincronizacao ou centralizacao do algoritmo,
cada agente executa-o de forma totalmente independente e toma suas proprias decisoes
com base apenas no que ¢ percebido e calculado por ele. Dessa forma o algoritmo

proposto pode ser descrito como mostrado a seguir:

Algoritmo 1: FL-ORCA.
Entrada: N //Lista de vizinhos do agente i.

Saida: u //Nova velocidade que o agente ¢ deve desenvolver.

1 inicio

2 Veoesio < calcular coesao conforme Eq. 3.2;

3 Vgeparacio <— calcular separacao conforme Eq. 3.4;

4 Valinhamento <— calcular alinhamento conforme Eq. 3.5;

5 Determinar estado atual do agente ¢ de acordo com a maquina de estados

finitos da Figura 3.8;

6 Vaoek < calcular flocking conforme Eq. 3.6;

7 Upres <— calcular velocidade preferencial conforme Eq. 3.7 ;
8 | u; < ORCA(Vpref);

9 retorna u

10 fim







Capitulo 4

Experimentos

Neste capitulo, sao apresentados os experimentos simulados e reais que foram desen-
volvidos para investigar a eficiéncia e a viabilidade do uso do FL-ORCA como um
algoritmo de navegacao e manutencao da segregacao de grupos heterogéneos de robos,
bem como a analise dos dados obtidos nesses experimentos.

Para evidenciar a eficiéncia do algoritmo proposto neste trabalho, o algoritmo FL-
ORCA foi comparado com os algoritmos ORCA e VGVO. Foram criados nove cenérios
com configuragoes iniciais distintas e cada um deles foi utilizado nas execugoes dos
trés algoritmos. A partir dessas execugoes é possivel fazer uma comparagao entre
o tempo necessario para que os agentes alcancem seus objetivos e a qualidade do
algoritmo em relacao a manutencao da segregacao dos grupos de robds. Mesmo que o
algoritmo ORCA néao tenha como objetivo a manutengao da segregacao dos grupos, é
interessante que seus resultados nos experimentos sejam considerados para possibilitar
uma andalise de como essa restricao afeta o comportamento dos agentes. Além das
simulagoes mencionadas acima, também foram realizados experimentos com grupos de
robos reais para demonstrar a aplicabilidade do algoritmo.

Um parametro que tem influéncia direta sobre os algoritmos reativos é a area
que um agente consegue observar para tomar suas decisoes. Por isso, para investigar o
efeito que esse pardmetro exerce sobre os algoritmos utilizados nos experimentos, cada
um deles foi executado com dois valores distintos de raio de visao dos agentes. Nas
simulagoes, considerou-se o uso de agentes com raios de visao de 3 e 10 metros, sendo
que o corpo do agente mede 35 centimetros de raio e o ambiente tem uma &area de
aproximadamente 10 metros quadrados.

Pelo fato dos algoritmos nao serem deterministicos, cada cenério foi utilizado em
cem execugoes distintas e os resultados obtidos em cada uma delas foram compilados

para gerar os dados e analises apresentadas nas proximas segoes.

35
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4.1 Meétricas

Para avaliar a eficiéncia dos algoritmos em relagao & manutencao da segregacao dos
grupos de agentes foram utilizadas duas métricas. Primeiramente, utilizou-se a mé-
trica definida por Kumar et al. [2010] para avaliar a distancia média entre os agentes.
Devido ao fato dessa métrica ter sido proposta, originalmente, para avaliar cenérios
nos quais existam apenas dois grupos distintos de agentes, uma segunda métrica, que
avalia a conectividade dos agentes, foi proposta. Além disso, considerou-se importante
estabelecer uma comparagao de desempenho entre os algoritmos. Para isso, o tempo
total necessério para que todos os agentes alcangassem seus objetivos foi utilizado como
a terceira métrica avaliada. Com essa analise busca-se investigar o impacto que a res-
tricao de se manter a segregacao dos grupos durante sua navegagao exerce sobre o

desempenho dos algoritmos avaliados.

4.1.1 Distancia média entre agentes

A métrica proposta por Kumar et al. [2010] define que dois grupos distintos de agentes
sao considerados segregados quando a distancia média entre agentes de um mesmo
grupo ¢ menor que a distancia média entre agentes de grupos distintos. Formalmente,

dois grupos de agentes A e B sao ditos segregados se

(dAA < dAB) VAN (dBB < dAB), (41)

onde dxy ¢ a distancia média entre agentes dos tipos X e Y.

Como mencionado anteriormente, essa métrica foi originalmente definida para
medir a segregacao entre, somente, dois grupos. Em cenérios nos quais existe uma
maior quantidade, a utilizagao dessa métrica nao é suficiente para afirmar se os grupos
estao ou nao segregados. A Figura 4.1 (a) apresenta uma situa¢do na qual os agentes
estao visivelmente segregados, porém os valores de distancia média entre os agentes,
apresentados na Figura 4.1 (b), ndo respeitam a restri¢ao definida na Equagao 4.1.
Apesar dessa limitacao, essa métrica pode ser utilizada como um indicador da segre-
gacao, principalmente, na fase de ajuste dos parametros utilizados para ponderar as

componentes vetoriais que formam a velocidade preferencial dos agentes.

4.1.2 Conectividade dos agentes

Como a métrica mostrada acima apresenta limitagoes quando o ntimero de grupos no

enxame é maior que dois, uma segunda métrica foi proposta para avaliar os algoritmos
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15,59892| 19,82472| 14,65471| 14,64562
19,82472| 15,58618| 14,66869| 14,66551
14,65471| 14,66869| 15,5601| 19,83299
14,64562| 14,66551| 19,83299| 15,55976

(a) Cenario com grupos segrega- (b) Distancias médias entre os agentes.
dos.

Figura 4.1: Situacao na qual os grupos estao segregados, porém nao obedecem a res-
tricao de distancia média.

em relacao a conectividade entre agentes de um mesmo grupo. Esta métrica define que
um agente esté conectado a outro agente do seu grupo se a distancia entre eles é menor
do que seu raio de visao, ou seja, um agente R4 esta conectado a um agente Rp se e
somente se Rp € Nf. Para calcular a conectividade de um grupo, foi utilizada uma
modelagem que propoe que cada agente de um grupo representa um vértice em um
grafo completo nao direcionado, a Figura 4.2(a) apresenta um grupo de agentes que
seré utilizado como exemplo. Com a representacao do grupo de agentes como um grafo
completo, é possivel utilizar algum algoritmo para criar uma arvore geradora minima
que represente esse grafo (Figura 4.2(b)), nesse trabalho utilizou-se o Algoritmo de
Prim para gerar tal drvore. Feito isso, verifica-se a existéncia de alguma aresta maior
que o raio de visao do agente, caso exista alguma aresta com essa caracteristica, os
vértices ligados por ela representam dois agentes que nao estao conectados. A Figura
4.2(c) ilustra a situagdo mencionada, é possivel observar que existem dois subgrupos
ligados por uma aresta maior que o raio de visao dos agentes. Dessa forma, foi pos-
sivel calcular o tempo que os agentes permaneceram conectados durante toda a sua
navegacao. Hssa métrica esta diretamente relacionada a capacidade de um grupo se
manter unido, quando todos os agentes de um grupo se mantém conectados durante
sua navegacao a probabilidade de que a segregacao dos grupos seja perdida é menor.
Além disso, se a restricao da navegacao segregada for violada, é mais provavel que os
grupos consigam reestabelecer a segregacao nos casos nos quais os agentes pertencentes

a um mesmo grupo estejam conectados uns aos outros.
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(a) Grupo de agentes. (b) Arvore geradora minima do grupo.

Aresta maior que
o raio de visdo

\

T

<4— Subgrupos

(¢c) Subgrupos afastados.

Figura 4.2: Situacao na qual um grupo esta dividido em dois subgrupos.

4.2 Experimentos Simulados

Os experimentos realizados foram divididos em 3 grupos. No primeiro grupo, o algo-
ritmo foi avaliado considerando cenérios com um nimero fixo de grupos e aumentando-
se o nimero de agentes em cada um deles. Em seguida, o nimero de agentes em cada
grupo foi fixado e variou-se o nimero de grupos. Por fim, o algoritmo foi avaliado
em cenarios nos quais o nimero de agentes fosse diferente em cada grupo existente no
ambiente.Inicialmente, os experimentos foram realizados com o simulador Stage pre-
sente no framework ROS [Quigley et al., 2009], um arcabougo bastante utilizado para
programacao e simulagoes com robos. Porém, como o algoritmo proposto tem como
objetivo manter grandes grupos de agentes segregados, ao se aumentar a quantidade de
agentes nas simulagoes observou-se uma perda significativa de desempenho devido ao
uso do Stage. Por isso, foi desenvolvida uma interface grafica com a biblioteca OpenC'V

para substituir o simulador nativo do ROS.

4.2.1 Avaliacao da distancia média entre agentes

A partir da analise da Figura 4.3, nota-se que o algoritmo ORCA violou a restrigao

proposta pela métrica das distancias médias entre agentes por aproximadamente 23
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segundos, o que representa 38,33% do tempo total necessario para que os grupos al-
cangassem seus objetivos. Observa-se que as distancia entre os agentes do grupo A
se tornaram bem maiores que as registradas entre esses mesmos agentes e os agentes

pertencentes aos demais grupos, o que demonstra uma mistura entre os grupos.

Distancia média entre agentes - ORCA

\
|

Distancia média (m

—— —————

Tempo (s)

s \ [\ s A\ B AC AD e AE s AF

Figura 4.3: Distancias médias entre agentes durante a navegacao com a utilizacao do
algoritmo ORCA.

O comportamento do algoritmo VGVO, ilustrado na Figura 4.4, apresentou dois
momentos nos quais a restricao de distancia entre agentes foi violada, os intervalos
entre 69 e 86 segundos e entre 151 e 175, totalizando 41 segundos ou 15,24% do tempo
total de navegacao. Porém, é possivel perceber que os valores das distancias entre
agentes permaneceram muito préximos entre esses dois intervalos, o que pode significar
uma violagao da segregacao dos grupos nao detectada pela métrica em questao, pois o
esperado é que os valores médios de distancia se afastem de forma continua logo apés os
grupos voltarem a respeitar a restricao de segregacao. Assim sendo, se considerarmos
o espaco de tempo que vai de 69 a 175 segundos de execuc¢ao, temos um intervalo de
106 segundos, o que representa 39,4% do tempo total navegado.

Ja na execugao do algoritmo FL-ORCA, os agentes mantiveram distancias médias
que nao respeitaram a restricao por 14 segundos, o que corresponde a 17,5% do tempo
total da execugao, como pode ser vistou na Figura 4.5.

Essa secao avalia as distancias médias entre os agentes durante a execucao dos
trés algoritmos utilizados nos experimentos em um cenario composto por seis grupos
de 30 agentes. Ressalta-se o fato de que o comportamento apresentado acima foi

verificado também em todos os outros cenérios avaliados na fase de experimentagao
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Distancia média entre agentes - VGVO
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Figura 4.4: Distancias médias entre agentes durante a navegacao com a utilizacao do
algoritmo VGVO.

Distancia média entre agentes - FL-ORCA
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Figura 4.5: Distancias médias entre agentes durante a navegacao com a utilizacao do
algoritmo FL-ORCA.

com excessao do cenério no qual existem grupos de tamanhos distintos, ja que uma

anélise de distancias médias em grupos de tamanhos diferentes nao faria sentido.

4.2.2 Quantidade variavel de agentes

O primeiro grupo de experimentos contemplou cenarios com enxames formados por
grupos de mesmo tamanho e um namero fixo de grupos, variando-se apenas a quanti-

dade de agentes em cada cenério. A Figura 4.6 ilustra uma execucao dos 3 algoritmos
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utilizados nos experimentos num cenario composto por 4 grupos de 30 agentes. Como
pode ser visto, o algoritmo ORCA nao foi capaz de manter a segregacao dos grupos
durante a navegacao, o que ja era esperado devido ao fato desse algoritmo nao ter
sido desenvolvido com esse intuito. O algoritmo VGVO, apesar de ter sido desenvol-
vido para manter a segregacao enquanto os agentes navegam, também nao foi capaz de
cumprir esse objetivo. Essa incapacidade esta relacionada com o raio de visao utilizado
nas execucoes mostradas, que foi de 3 metros. Quando utilizado o valor de 10 metros
para o raio de visao do robo, na maioria da vezes, o algoritmo VGVO, assim como o

FL-ORCA, conseguiu manter a segregacao durante toda a navegacao dos agentes.

As Figuras 4.7 e 4.8 mostram os tempos médios de execugao dos algoritmos para
agentes com raio de visdo de 3 e 10 metros, respectivamente. E possivel observar
que com o aumento do raio de visao o tempo médio necessario para que os agentes
alcangassem seus objetivos utilizando o algoritmo ORCA diminui, o que pode ser jus-
tificado pelo fato de cada agente possuir mais informacao para tomar suas decisoes.
Com mais informagao disponivel e por nao ser obrigado a escolher caminhos por onde
todo o seu grupo possa navegar em seguranca, um agente ¢ capaz de prever situacoes
de congestionamento e contorna-las, individualmente, com antecedéncia, o que leva a
geracao de trajetorias mais eficientes. Em contrapartida, os tempos de execucao dos
algoritmos VGVO e FL-ORCA aumentaram quando o raio de visao utilizado foi maior.
Isso é justificado pelo fato de cada agente considerar um ntimero maior de vizinhos,
tanto nos célculos relativos as componentes do flocking quanto nos calculos dos semi-
planos definidos para o controle de colisao, o que aumenta o processamento necessario
para definicao das novas velocidades. Além disso, um agente é obrigado a escolher
velocidades menores que o mantenham proximo dessa quantidade maior de vizinhos
e permitam que o grupo se movimente mantendo-se unido. No caso do FL-ORCA o
maior nimero de vizinhos faz com que a componente do flocking relacionada & coesao
do grupo aumente e, consequentemente, que a forca resultante que atrai o agente até o
seu objetivo diminua. Dessa forma, como os algoritmos VGVO e FL-ORCA passam a
selecionar velocidades menores, o tempo necessario para que os agentes alcancem seus

objetivos aumenta.

E possivel notar que o algoritmo FL-ORCA se mostrou mais eficiente que os
demais algoritmos em todos os cenarios utilizados. Além disso, destaca-se o fato de
a diferenca entre os tempos de execucgao dos algoritmos tornar-se mais expressiva a
medida que o numero de agentes em cada grupo aumenta. Nota-se também que a taxa
de crescimento do tempo de execucao do algoritmo FL-ORCA é bem menor que a dos

outros dois algoritmos, especialmente em relagao ao VGVO.
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t=0,0s t=15,4s t=23,2s t=34,7s

t=40,1s t=46,6s t=959,1s t=103,8s
(a) Execucao do algoritmo ORCA.

£=0,0s £=19.2s £=36,25 t—44.4s

t=53,9s t=65,9s t=92,7s t=126,9s
(b) Execugao do algoritmo VGVO.

t=0,0s t=9,1s t=11.1s t=13,2s

t=16,5s t=19,8s t=24,9s t=46,1s
(¢) Execugao do algoritmo FL-ORCA.

Figura 4.6: Execugao dos algoritmos em um cenério composto por 4 grupos de 30
agentes com 3 metros de raio de visao.
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Figura 4.7: Tempos médios de execucao dos algoritmos para enxames formados por
agentes com raio de visao de 3 metros.
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Figura 4.8: Tempos médios de execucao dos algoritmos para enxames formados por
agentes com raio de visao de 10 metros.

As Figuras 4.9 e 4.10 apresentam os dados de conectividade dos agentes. Por
nao possuir nenhuma regra que busque manter a segregacao e, consequentemente, a
conectividade dos grupos, o algoritmo ORCA apresentou os piores resultados nessa
métrica. Esse algoritmo foi capaz de manter a conectividade de todos os agentes
durante menos de 40% do tempo total de navegagao, quando utilizado o raio de visao
de 3 metros, em todos os cenarios utilizados. Ja os algoritmos VGVO e FL-ORCA
obtiveram resultados superiores a 75% em todos os cenarios. Nota-se que aumento do
raio de visao possibilitou que esses dois algoritmos alcangassem resultados proximos,

ou iguais, a 100% de conectividade nos 4 cenérios. Porém, é importante ressaltar que
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os resultados do algoritmo FL-ORCA se mostraram maiores ou iguais aos do VGVO

em todos os cenérios, independentemente do raio de visao utilizado nos agentes.

Percentual Médio de Conectividade - Raio de Visdo 3 m

40 80 120 160
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Figura 4.9: Conectividade média dos grupos em enxames formados por agentes com
raio de visao de 3 metros.
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Figura 4.10: Conectividade média dos grupos em enxames formados por agentes com
raio de visao de 10 metros.

4.2.3 Quantidade variavel de grupos

Para investigar o impacto do nimero de grupos nos algoritmos avaliados, criou-se 4
cenarios com diferentes quantidades de grupos em cada um deles. Em todos esses
cenarios foram utilizados grupos formados por 30 agentes. A Figura 4.11 exibe um
exemplo do comportamento observado durante a execucao dos 3 algoritmos utilizados

nos experimentos num cenario com um enxame formado por 8 grupos. Novamente,
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notou-se a incapacidade do algoritmo ORCA em manter a segregacao dos grupos,
permitindo uma grande fusao entre os grupos que formavam o enxame. O algoritmo
VGVO também nao foi capaz de manter os grupos segregados. Porém, somente 3
agentes, sendo cada um de um grupo diferente, se separaram de seus grupos durante
o experimento ilustrado na referida figura. Por fim, o FL-ORCA conseguiu executar
a navegacgao de todos os grupos sem permitir que os grupos se misturassem durante o
experimento.

Com a utilizacao de varias quantidades de grupos os resultados encontrados fo-
ram semelhantes aos obtidos nos experimentos mostrados na secao anterior. Como
mostrado nas Figuras 4.12 e 4.13, o algoritmo ORCA alcangou melhores resultados
quando utilizado o raio de visao de 10 metros, além de apresentar uma taxa de cresci-
mento do tempo médio de execugao bem menor nessa situagao. O FL-ORCA apresen-
tou resultados melhores que os outros dois algoritmos em todos os cenarios nos quais
os agentes possuiam 3 metros de raio de visao, chegando a gastar cerca de 20% do
tempo médio necessario pra que o VGVO alcancgasse os objetivos dados aos grupos
quando o enxame estava dividido em 8 grupos. Com agentes que possuiam raio de
visao de 10 metros, o FL-ORCA obteve resultados bem parecidos com os do ORCA,
sendo melhor nos cenarios com 4 e 6 grupos e um pouco pior nos outros dois cenarios.
As diferencas entre os tempos médios de execucao do FL-ORCA e do VGVO ficaram
ainda mais evidentes quando o agente era capaz de enxergar 10 metros ao seu redor,
chegando a ser, em média, quase sete vezes mais rapido que o concorrente nos cenarios
com 8 grupos. Outro fato que podemos destacar, é o desvio padrao apresentado pelos
algoritmos. Enquanto o ORCA e o FL-ORCA apresentaram valores baixos de desvio
padrao, o algoritmo VGVO chegou a ter um desvio de 181,2 segundos em um cenario
no qual o tempo médio de execucao foi de 271,1 segundos. Essa variagao especifica foi
causada por uma simulagao na qual o algoritmo levou mais de 2000 segundos para que
os grupos alcancassem seus objetivos. E possivel notar que o desvio padrao do algo-
ritmo VGVO foi significativamente maior que os obtidos com os outros dois algoritmos
em praticamente todos os cenarios analisados, esse comportamento se deve ao fato de
que, quando ocorre uma mistura entre grupos que estejam navegando com o VGVO,
uma pequena quantidade de agentes de um determinado grupo fica bloqueado, ou até
mesmo rodeado, por agentes de outros grupos. Nessas situagoes, os agentes que se
encontram em menor nimero apresentam dificuldade em calcular uma trajetoria que
contorne o grupo que os impede de se deslocar em dire¢ao ao seu objetivo fazendo o
tempo de navegacao aumentar consideravelmente.

As Figuras 4.14 e 4.15 mostram os resultados de conectividade média para os

cenarios com diferentes quantidades de grupos. Observa-se que, para os trés algorit-
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t:0,0s

t=12,7s

t=19.2s

t=956,8s t=80,2s t=93,2s t=171,7s
(a) Execugéao do algoritmo ORCA.
t=0,0s t=210,1s t=253,8s

t=50.35

t=297,65

t=327 45

t=372,0s

(b) Execugao do algoritmo VGVO.

£—428,0s

t=58,1s

t=69,2s

(¢) Execugao do algoritmo FL-ORCA.

agentes com 3 metros de raio de visao.

Figura 4.11: Execucao dos algoritmos em um cenario composto por 8 grupos de 30




4.2. EXPERIMENTOS SIMULADOS 47

Tempo Médio de Execucao - Raio de Visdo 3 m
600,0
550,0
500,0

450,0
I
5 400,0
koS
5 350,0
g
g
& 300,0
3
& 250,0
g
200,0
@
150,0
100,0
oo I . [
2 4 6 8

Quantidade de grupos

WORCA mVGVO mFL-ORCA

Figura 4.12: Tempos médios de execucao dos algoritmos para enxames formados por
agentes com raio de visao de 3 metros.
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Figura 4.13: Tempos médios de execugao dos algoritmos para enxames formados por
agentes com raio de visao de 10 metros.

mos utilizados, o aumento do nimero de grupos fez com que o percentual médio de
conectividade diminuisse quando o raio de visao utilizado foi de 3 metros. Por outro
lado, quando o raio utilizado foi de 10 metros, os percentuais dos trés algoritmos au-
mentaram em relagao as execucgoes com o raio menor, sendo que os algoritmos VGVO
e FL-ORCA alcancaram médias de 100% em todos os cenérios testados com o maior

raio de visao.
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Figura 4.14: Conectividade média dos grupos em enxames formados por agentes com
raio de visao de 3 metros.
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Figura 4.15: Conectividade média dos grupos em enxames formados por agentes com
raio de visao de 10 metros.

4.3 Quantidade variavel de agentes em cada grupo

P

Uma caracteristica que difere o FL-ORCA de outros algoritmos é a capacidade de
manter a segregacao de grupos de tamanhos diferentes. Normalmente os algoritmos
propostos para esse fim supoem que o enxame seja divido em grupos de mesmo ta-
manho, o que pode restringir o seu uso em ambientes reais onde essa restricao nao
seja obedecida. A Figura 4.16 ilustra uma execugao dos algoritmos em um cenario no
qual os grupos tém tamanhos 10, 20, 25, 30 e 40 agentes. Ao contrario do ORCA,
o algoritmo FL-ORCA manteve os grupos de agentes segregados durante toda a sua
navegacao, comprovando a possibilidade de seu uso em cendrios dessa natureza.

Os tempos médios de execucao do FL-ORCA também foram melhores que os
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t=55,6s t=61,7s t="75,4s t=144,5s
(a) Execucdo do algoritmo ORCA.

£=0,0s t=93.4s t—147.7s t=275.3s

t=368,06s t=438,8s t=492,7s t=532,8s
(b) Execugao do algoritmo VGVO.

£=0,0s t=15.85 t—21.3s

t=39,4s t=44,2s t=>57,7s t="78,2s
(¢) Execugao do algoritmo FL-ORCA.

Figura 4.16: Execugao dos algoritmos em um cenario composto por 8 grupos com
ntmero variado de agentes com 3 metros de raio de visao.
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alcangados pelo ORCA no cenério com grupos de tamanhos diferentes, conforme mos-
tra a Figura 4.17. Como os agentes controlados pelo FL-ORCA executam manobras
para contornar o congestionamento que se forma no centro do cenario com o intuito
de manter os grupos unidos, as trajetorias executadas por eles apresentam menos con-
flitos entre os grupos levando a uma diminuicao do tempo necessério para finalizar a

navegacao.

Tempo Médio de Execugao
1350,00

1200,00
1050,00
900,00
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300,00
150,00 =
0.00 _ I [ ] [
R10
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Raio de Visdo

®ORCA ®VGVO =FL-ORCA

Figura 4.17: Tempos médios de execugao dos algoritmos.

A Figura 4.18 apresenta os resultados de conectividade dos grupos para o cenario
avaliado. E possivel notar que por nao existir uma regra explicita que tenta manter a
segregacao de grupos no algoritmo ORCA, os resultados alcangados por ele sao bastante
baixos, alcancando um resultado de 15,01% quando o raio de visao dos agentes foi
definido como 3 metros, e esse valor chegou a 62,74% quando utilizado um raio de
visao de 10 metros. Como esperado, os algoritmos VGVO e FL-ORCA alcangaram
resultados melhores que o ORCA. Porém, o algoritmo VGVO se mostrou mais sensivel
a variagao do raio de visao dos agentes. Nos experimentos nos quais esse parametro
foi definido como 3 metros o VGVO obteve um resultado pouco superior a 60%, ja o

FL-ORCA conseguiu um resultado de 100% independente do raio de visao utilizado.

Apos avaliar todas as simulagoes feitas, uma anélise conjunta dos dados de tempo
médio de execucao e percentual de conectividade dos agentes nos permite concluir que
os valores para o raio de visao devem ser escolhidos pensando-se em qual o comporta-
mento esperado do sistema, caso seja necessario garantir altos niveis de conectividade,
sacrificando-se a eficiéncia do sistema em relagao ao tempo médio de execucgao, deve-
se usar valores maiores para o raio de visao. J& se o quesito mais importante for a

garantia de tempos de execugao menores, permitindo-se que a restrigao de segregacao
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Figura 4.18: Conectividade média dos grupos.

dos grupos seja violada em alguns momentos, o raio de visao dos agentes deve ser mais

curto.

4.4 Experimentos Reais

Para validar a abordagem desenvolvida e demonstrar sua viabilidade em cenérios reais,
foram realizados experimentos como prova de conceito utilizando-se robos reais. Esse
tipo de experimento é importante para avaliar o impacto que as incertezas encontradas
nas aplicagoes reais, tais como dados obtidos através de sensores ou agoes executadas
pelos atuadores dos robos, tém sobre o algoritmo proposto. A Figura 4.19 apresenta um
robo e-puck [Mondada et al., 2009], que é robd diferencial de pequeno porte muito usado
em projetos que utilizem enxames de robos [Santos & Chaimowicz, 2011; Chen et al.,
2012; Santos et al., 2014a; Santos & Chaimowicz, 2014]. Os robos e-puck possuem oito
sensores infravermelhos que podem ser utilizados para sensoriamento de proximidade
e uma interface Bluetooth que permite que um robd se comunique com outros robos
ou com um computador. Os experimentos foram realizados com seis robos controlados
através do framework ROS.

Como dito anteriormente, os algoritmos utilizados nesse trabalho precisam ter
acesso as posicoes dos agentes. Apesar dos e-pucks possirem sensores infravermelhos
que podem ser utilizados para sensoriamento de proximidade, foi necessaria a utiliza-
¢ao de outro arcabougo que permitisse o acesso as posicoes de cada agente devido as
limitagoes que os sensores nativos dos robos apresentam. Para isso, foi utilizado o arca-
bougo para localizagao de robos desenvolvido por Garcia et al. [2007]. Esse arcabougo

utiliza marcadores individuais para identificar cada agente e um conjunto de caAmeras
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Figura 4.19: Robos e-puck.

posicionadas sobre o ambiente onde os experimentos sao executados, como apresen-
tado na Figura 4.20. Para a execucao dos experimentos, as entradas de controle para
cada agente sao calculadas de acordo com o algoritmo proposto com base nas posicoes
capturadas pelas cameras e transmitidas para o enxame através das conexoes Blueto-
oth. O algoritmo proposto foi, originalmente, desenvolvido para robds holonomicos,
por isso, ap6s o calculo das velocidades que cada agente deveria desenvolver utilizou-se
a abordagem apresentada por De Luca et al. [2000] para converter essas velocidades

em valores que obedecessem as restricoes nao-holondémicas dos robos e-puck.

E importante ressaltar que, devido a quantidade limitada de robos disponivel,
foram avaliados cenarios formados por 2 ou 3 grupos. Por isso, os experimentos execu-
tados com os e-pucks tém o intuito de ser apenas uma prova de conceito da abordagem
desenvolvida. Nos experimentos com dois grupos distintos, cada grupo era formado
por 3 ou 4 agentes. J& nos experimentos com 3 grupos, cada um deles possuia 2 robos.
Além desses experimentos, utilizou-se também um cenario no qual os grupos possufam
tamanhos distintos, sendo cada grupo formado por 1, 2 ou 4 agentes. Como mencio-
nado anteriormente, foi necessario converter as velocidades calculadas para cada agente

para valores que respeitassem as restri¢oes nao-holonémicas dos robés e-puck. Com a
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(a) Conjunto de robos e-puck com os identificadores uti-
lizados para localizagao.

(b) Diagrama do arcabougo de localizac¢ao utilizado nos
experimentos. [Garcia et al., 2007]

Figura 4.20: Robds e-puck e arcabouco de localizagao utilizados para execucao dos
experimentos.

conversao do vetor velocidade para velocidades lineares e angulares, os robos apre-
sentaram uma oscilacao indesejada na sua orientacao. A velocidade na qual os robos
giravam em seus proprios eixos para corrigir a sua orientacao era muito alta, isso fazia
com que o robo girasse mais do que o necessario para corrigir a sua orientagao. Para
corrigir esse problema foi necessario limitar a velocidade méaxima dos agentes. Dessa
forma, foi definido que cada rob6 néo deveria ultrapassar a velocidade de 0,05 m/s.

A Figura 4.21 apresenta alguns snapshots de uma execucao do algoritmo FL-
ORCA em um cenério formado por dois grupos de 3 agentes cada. E possivel notar que
os robos apresentam comportamentos similares aos observados durante as simulagoes.
Ao detectar um grupo diferente do seu, os agentes passam a utilizar as entradas de
controle que os levam a se deslocar para a direita ou a seguir outros agentes que
possuam visao livre para o objetivo do grupo. Nesse experimento o tempo total de

navegacao foi de aproximadamente 13 minutos e durante toda a execugao os agentes
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se mantiveram segregados.

t=0,0s t=107,3s t—=203,8s t=330,7,0s

t—437,95 t—552,95 £—697,2s £—807,3s

Figura 4.21: Execucao do algoritmo FL-ORCA com 6 robds e-puck divididos em 2
grupos de 3 agentes.

A Figura 4.22 apresenta uma execug¢ao do FL-ORCA com 3 grupos de dois agen-
tes. Assim como no experimento anterior, é possivel notar que os agentes conseguiram
navegar pelo ambiente mantendo a segregacao dos grupos. Apo6s chegarem a regiao
central do ambiente, os agentes comecaram a se delocar para a direita até alcancarem

posicoes de onde tivessem visao livre para seus respectivos objetivos.
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Figura 4.22: Execucao do algoritmo FL-ORCA com robos e-puck divididos em 3 grupos

de 2 agentes.







Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

O uso de sistemas multi-robos em diversas situagoes pode trazer vantagens sobre siste-
mas que utilizam um tnico rob6. Nesse contexto, enxames de robos sao sistemas que
empregam uma grande quantidade de agentes simples para executar diferentes tipos
de tarefas.

Por ser um fenémeno natural comumente utilizado como mecanismo de ordenacao
em varios sistemas biologicos, e por ser util em diversos tipos de tarefas e cenérios, a
segregacao ¢ um fendmeno que tém sido bastante estudado recentemente. Por isso,
o principal objetivo desse trabalho foi desenvolver uma abordagem capaz de manter
agentes pertencentes a um mesmo grupo proximos uns aos outros, enquanto se mantém
afastados de outros grupos de agentes durante toda a sua navegacao.

Para solucionar esse problema, foi proposta uma metodologia descentralizada com
o intuito de executar a navegacao de grupos heterogéneos de robos enquanto mantém
a segregacao entre eles. Essa metodologia consiste em estender o algoritmo ORCA
[van den Berg et al., 2011] com uma versao modificada dos comportamentos classicos
de flocking |Reynolds, 1987]. Com o uso das regras do flocking, foi possivel calcular uma
velocidade que mantém a segregacao entre os agentes e esta velocidade foi utilizada
como preferencial pelo ORCA garantindo trajetorias livres de colisdes entre os agentes.

Para avaliar a aplicabilidade do algoritmo proposto, foi executada uma série de
experimentos em diversos cenarios distintos. Os resultados obtidos com os experi-
mentos mostraram que o algoritmo proposto é uma alternativa efetiva para manter
diferentes grupos de agentes segregados durante sua navegagao em um ambiente com-
partilhado. Quando comparado com o algoritmo VGVO, o algoritmo FL-ORCA se
mostrou menos sensivel ao raio de visao dos agentes, o que pode ser destacado como
uma caracteristica importante ja que em ambientes reais os sensores dos robds costu-

mam ser bastante limitados. Além disso, os resultados encontrados com o algoritmo

o7



58 CAPITULO 5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

proposto foram melhores que os obtidos pelos outros dois algoritmos usados nos expe-
rimentos. O algoritmo foi capaz de calcular trajetérias qua demandam menos tempo
de navegacao a partir da reducao de conflitos entre as trajetorias de grupos diferentes,
reduzindo o tempo necessario para conclusao da navegacao e aumentando o nivel de
segregagao entre os grupos quando comparado com outros algoritmos.

Devido a natureza do problema da navegacao segregada, acredita-se que o algo-
ritmo FL-ORCA pode ser utilizado como uma estratégia para a resolugao de subtarefas
em missoes mais complexas, como controle de formacao em enxames heterogéneos, co-
leta de recursos por grupos distintos de agentes, transporte cooperativo de objetos,
dentre outras. O algoritmo pode ser utilizado também em outros tipos de proble-
mas como inteligéncia artificial para agentes virtuais em jogos digitais ou animacoes
graficas.

Apesar da abordagem proposta se mostrar como uma boa alternativa para o pro-
blema de navegacao segregada, existem ainda alguns pontos que podem ser estudados
com o intuito de melhorar os resultados obtidos com o uso do algoritmo ou ainda expan-
dir suas possibilidades de uso. Possiveis trabalhos futuros incluem o desenvolvimento e
avaliacao de novas métricas para a segregacao de grupos distintos, como avaliar a area
de intersecao entre os envoltérios convexos formados pelos agentes de cada grupo ou
avaliar se uma versao deterministica do algoritmo FL-ORCA oferece ganho em relagao
ao que foi proposto nesse trabalho. Além disso, investigar outras fungoes potenciais
que possam ser utilizadas na definicao das componentes do flocking para agentes com
um raio de visao ainda menor do que o utilizado nesse trabalho, permitiria a utilizacao
do FL-ORCA em sistemas mais fiéis as aplicagOes reais, nas quais a area de percepcao

dos agentes é bastante reduzida e susceptivel a ruidos.
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