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Resumo

Bezerra, C.D.S. Arquitetura Modular para Navegacio Autonoma com Ace-
leracio de Aprendizagem, Fusio Sensorial e Comunicacao Colaborativa.
Goiania, 2025. 173p. Tese de Doutorado Instituto de Informética, Universidade
Federal de Goias.

Este trabalho propde uma arquitetura modular para a navegacdo autdbnoma de robos
moveis em ambientes dinamicos, aliando os seguintes modulos funcionais: (i) controle
inteligente por aprendizado por reforco profundo, (ii) fusdo de sensores visuais e ndo
visuais, (ii1) médulo de seguranca anti-colisdo baseado em visdo computacional, e (iv)
comunicacao hibrida colaborativa. O algoritmo EKF-DQN proposto acelera o processo de
aprendizagem ao integrar predicdes de estado fornecidas pelo Filtro de Kalman Estendido.
O sistema de fus@o sensorial combina dados de sensores visuais € ndo visuais por meio
de estratégias como Late Fusion, permitindo ao agente adquirir uma percepcao robusta
do ambiente. Para seguranca operacional, foi implementado um médulo de detec¢ao de
pessoas que identifica risco de colisdo. Na camada de comunicagdo, propde-se protocolo
hibrido que combina: (i) a tecnologia LoRa, de longo alcance e baixo consumo, utilizada
para comunica¢do com estacdes remotas (R2I); e (i1)) o middleware DDS, aplicado a
comunicacdo de curto alcance entre robos (R2R), garantindo sincronizacdo e troca de
informacdes sensoriais em tempo real. Com foco na robustez da conectividade LoRa,
desenvolveu-se o algoritmo “Taxa For¢ada de Dados”, que forca adaptativamente o fator
de espalhamento espectral com base na qualidade do enlace, superando o desempenho do
tradicional algoritmo Adaptive Data Rate (ADR) em cendrios com mobilidade constante.
Para viabilizar a transmissao de dados sensoriais de alta resolucdo, como os gerados por
sensores LiDAR, foi empregada uma técnica de compressdo baseada em autoencoders
para transmissdo LoRa, atingindo uma redu¢do média de 82% no tamanho do payload,
sem perda significativa de acurdcia. Os resultados, obtidos tanto em simula¢des quanto
em experimentos reais com robds, demonstram melhorias expressivas em desempenho de
navegacdo. O EKF-DQN proposto atingiu 93.33% de taxa de sucesso e foi superior ao
tradicional D3QN. Com a inser¢cdo do médulo de seguranca, foi alcancado 72% de taxa

de sucesso com pessoas em movimento no ambiente.

Palavras—chave



Navegacdo Autonoma, DQN, Filtro de Kalman, LoRa, Fusdo de Sensores,
MARL, DDS.



Abstract

Bezerra, C.D.S. Development of an Autonomous Robotic Navigation System
with Accelerated Reinforcement Learning, Sensor Fusion and LoRa Com-
munication. Goiania, 2025. 173p. PhD. Thesis Instituto de Informatica, Uni-
versidade Federal de Goiés.

This work proposes a modular architecture for autonomous navigation of mobile robots

in dynamic environments, integrating functional modules: (i) intelligent control through
deep reinforcement learning, (ii) fusion of visual and non-visual sensors, (iii) a vision-
based anti-collision safety module, and (iv) collaborative hybrid communication. The
proposed EKF-DQN algorithm accelerates the learning process by integrating state pre-
dictions provided by the Extended Kalman Filter. The sensor fusion system combines
data from visual and non-visual sensors through strategies such as Late Fusion, allowing
the agent to acquire a robust perception of the environment. For operational safety, a per-
son detection module was implemented to identify collision risks. In the communication
layer, a hybrid protocol is proposed that combines: (i) LoRa technology, known for its
long range and low power consumption, used for communication with remote stations
(R2I); and (ii) the DDS middleware, used for short-range robot-to-robot (R2R) commu-
nication, ensuring real-time synchronization and sensory data exchange. To enhance the
robustness of LoRa connectivity, a new algorithm called “Forced Data Rate” was develo-
ped, which adaptively enforces the spreading factor based on link quality, outperforming
the traditional Adaptive Data Rate (ADR) algorithm in scenarios with constant mobility.
To enable the transmission of high-resolution sensory data, such as those generated by
LiDAR sensors, a compression technique based on autoencoders was used, achieving an
average payload size reduction of 82% without significant loss of accuracy. Results ob-
tained from both simulations and real-world robot experiments demonstrated significant
improvements in navigation performance. The proposed EKF-DQN achieved a 93.33%
success rate and outperformed the traditional D3QN. With the integration of the safety

module, a 72% success rate was achieved in environments with moving people.

Keywords
Autonomous Navigation, DDQN, Kalman Filter, LoRa, Sensor Fusion, DDS,
MARL
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CAPITULO 1

Introducao

Atualmente o mundo passa por uma transformacao digital conhecida como
quarta revolugdo industrial e chamada também de Industria 4.0. O termo "transformacao
digital" significa mudancas relevantes que estdo ocorrendo na sociedade, principalmente
no setor de negdcios, em funcao da rdpida adocao de tecnologia. Os modelos de negdcios
existentes serdo expandidos ou substituidos por servigos orientados a dados digitais
[Schumann et al. 2017].

Neste novo cendrio mundial, as grandes empresas travam uma disputa quanto
a quantidade de investimentos em ferramentas digitais, tais como inteligéncia artificial,
eletronica embarcada, conectividade e sensoriamento para alavancar seus lucros e com-
petitividade.

No trabalho de [Andreja 2017], é explicado o conceito de Industria 4.0, originado
na Alemanha, que se baseia em nove pilares fundamentais que revolucionam o setor
industrial: 1) andlise de grandes volumes de dados (Big Data), ii) robdtica autdbnoma,
1i1) simulagdo, iv) integracdo de sistemas, v) internet das coisas (Internet of Things
- I0oT), vi) ciberseguranga, vii) computagdo em nuvem, viii) manufatura aditiva e ix)
realidade aumentada. Uma caracteristica central deste modelo de produgdo é o uso
integrado desses pilares para monitorar processos em tempo real, reduzindo a necessidade
de intervencdo humana, otimizando tarefas produtivas e aumentando a seguranca nos
processos industriais.

Conforme discutido em [Andreja 2017], a implementag@o dos conceitos da In-
dustria 4.0 esta diretamente associada aos Sistemas Ciber-Fisicos (Cyber-physical systems
- CPS) e a Internet das Coisas (Internet of things - 1oT). Os CPS representam a integra-
cdo entre os componentes fisicos dos processos produtivos e o controle descentralizado,
unindo hardware e conectividade avangada, possibilitada pela IoT. Esses sistemas sao
projetados para coletar, monitorar e trocar dados de processos industriais em tempo real.
Um elemento crucial para o funcionamento eficiente desses sistemas é o gerenciamento
de Big Data — grandes volumes de dados, geralmente armazenados na nuvem, cuja and-
lise exige a atuacdo de especialistas para extrair informagdes que sustentem a defini¢do

de estratégias para otimizar a tomada de decisoes.
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A tecnologia da Industria 4.0 tem habilitado as fébricas a incorporar Robds
Moéveis Autdonomos (Autonomous Mobile Robots - AMR) em suas linhas de montagem,
categorizando-os como CPS conforme descrito por Javid [Mohd et al. 2021]. Ao contrario
dos veiculos operados manualmente, os AMRs operam independentemente do controle
humano direto. Eles sdo equipados com sensores visuais € nao visuais, além de possuirem
arquiteturas de controle avancadas para navegacdo em ambientes dindmicos. Os AMRs
tém o potencial de substituir ou auxiliar a forca de trabalho humana, especialmente
em dreas de risco do processo produtivo, onde podem melhorar significativamente a
seguranca do trabalho e reduzir a ocorréncia de acidentes. Além disso, a mobilidade
dos AMRs pode aumentar significativamente a eficiéncia, a velocidade e o volume de

producdo em determinados processos.

1.1 Trabalhos Relacionados

1.1.1 Industria 4.0 e Sistemas Roboticos

Os autores em [Vermesan et al. 2020] explicam que na IoT, os dispositivos
robdticos podem se comunicar com outros dispositivos, ou CPS, do ambiente fabril,
aprender de forma autdbnoma e interagir com seguranca com o ambiente e humanos.
Além disso a tecnologia permite obter métricas para viabilizar a manutencao preditiva
e prever comportamento de falha. As aplicagdes de IoT podem fazer uso da inteligéncia
individual, colaborativa e coletiva de AMRs, bem como informagdes da infraestrutura
no contexto operacional para planejar, implementar e realizar tarefas sob diferentes
condi¢des ambientais e incertezas. Os autores denominam a IoT destinada a aplicagdes
de robdtica como Internet das Coisas Robéticas (Internet of Robotic Things - IoRT).

Sistemas robdticos, especialmente os Sistemas de Multiplos Robos (Multi-Robot
Systems - MRS), vém ganhando destaque em aplicagdes praticas e de alto impacto,
como na medicina, industria, agricultura e defesa [Jawhar et al. 2018]. Os MRS ampliam
significativamente as capacidades dos robds modernos, permitindo a execugdo de tarefas
mais complexas por meio de agdes distribuidas e coordenadas. Para que essa coordenagdo
ocorra de forma eficaz, a comunicagdo entre os robds se torna um componente essencial,
viabilizando o compartilhamento de informagdes em tempo real e a tomada de decisdes
[Jawhar et al. 2018].

1.1.2 Comunicacao Robética: LoRaWAN

Nesse contexto, a tecnologia LoRa (Long Range) e o protocolo LoRaWAN
surgem como solucdes promissoras para atender as necessidades de comunicacdo em

sistemas distribuidos e aplicagdes IoT. LoRa € uma tecnologia de comunicacdo sem fio
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que utiliza a modulacdo por espalhamento espectral (CSS - Chirp Spread Spectrum),
permitindo comunicagdes de longo alcance e baixo consumo de energia, caracteristicas
ideais para cendrios de baixa largura de banda e alta efici€ncia energética. O protocolo
LoRaWAN, por sua vez, ¢ uma camada de rede que opera sobre a tecnologia LoRa,
responsavel pelo gerenciamento de comunicacdo em larga escala, incluindo dispositivos
e gateways em redes IoT.

Pesquisadores como [Haque et al. 2020] tém explorado o uso do protocolo Lo-
RaWAN em cendrios de veiculos méveis, com foco na comunicacdo veicular Vehicle-
to-everything (V2X). Nesse estudo, os autores propdem uma solugdo que utiliza comu-
nicacdo direta device-to-device para reduzir a laténcia, conectando veiculos diretamente
(Vehicle-to-Vehicle - V2V) a infraestrutura (Vehicle-to-Infrastructure - V2I), evitando o
roteamento de dados através do servidor LoORaWAN. Essa abordagem modular e de de-
sign compacto € ideal para sistemas legados, dispensando a necessidade de hardware adi-
cional. Os resultados indicam que a arquitetura é adequada para aplicacdes em rodovias,
com desempenho estdvel em velocidades de 15 a 50 km/h.

Embora existam semelhancas, o foco desta tese difere significativamente de
[Haque et al. 2020] em varios aspectos. Neste trabalho, desenvolve-se uma rede de co-
municacdo dedicada a dispositivos robéticos moveis, com uma infraestrutura inspirada
em sistemas V2X, mas adaptada ao contexto de ambientes industriais. O protocolo LoRa
¢ utilizado como estratégia R2I (Robot-to-Infrastructure), permitindo que os robos se
conectem a uma infraestrutura remota, garantindo comunicagdo robusta em cendrios de
longa distancia. Apesar de ndo ser implementada a comunicacio device-to-device dire-
tamente via LoRa, este tipo de comunicagdo € explorado por meio de uma abordagem
complementar de curto alcance (short-range), a qual serd detalhada em secdes posterio-
res deste trabalho.

Uma das vantagens significativas do protocolo de comunicacdo sem
fio LoRaWAN ¢é sua capacidade de adaptar parametros de comunicacdo
para otimizar conexOes de uplink e downlink, conforme discutido por Raza
[Raza, Kulkarni e Sooriyabandara 2017]. Essa flexibilidade é devida a modulacdo na
camada fisica, que € ajustdvel através do algoritmo de Taxa de Dados Adaptativa (Adap-
tive Data Rate - ADR) [Semtech 2019]. Esse algoritmo € projetado para otimizar os
parametros da modulacao digital utilizada. No entanto, existem potenciais melhorias e
alternativas ao ADR que podem ser exploradas. De acordo com [Park, Lee e [.Joe 2020],
técnicas de inteligéncia artificial aplicadas ao LoRa apresentam melhorias de até 15% em
eficiéncia de transmissdo de dados e consumo energético, comparadas ao ADR.

No contexto deste trabalho, avalia-se especificamente a performance do mé-
dulo de comunicacdo LoRa para robdos moéveis, com o objetivo de analisar a efi-

cicia do ADR e propor variacdes a este algoritmo. Diferentemente do estudo de
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[Ghazali, Teoh e Rahiman 2021], que oferece poucos detalhes sobre implementacdes pra-
ticas, este trabalho detalha a implementagdo da rede LoRa, fornecendo detalhes técnicos
que contribuem para um entendimento real, estabelecendo uma distin¢ao clara em relacdo
as pesquisas existentes.

O algoritmo ADR ¢ utilizado de forma nativa em diversos médulos de comuni-
cacdo LoRa, otimizando a comunicacao através do ajuste da modulacdo digital com base
nas condi¢des do canal [Raza, Kulkarni e Sooriyabandara 2017]. No entanto, este traba-
lho propde o algoritmo “Taxa Forcada de Dados”, que supera o ADR ao forcar a utilizacdo
de diferentes fatores de espalhamento espectral (Spreading Factors - SFs), especialmente
em cendrios de movimentagao continua de robds, aumentando a confiabilidade da trans-
missdo de dados.

Apesar das vantagens do LoRa em termos de baixo consumo de energia e longo
alcance, a tecnologia apresenta limita¢des significativas relacionadas ao tamanho do pa-
cote de dados tteis (payload). O tamanho méaximo do payload diminui consideravelmente
com o aumento do SF, o que impacta diretamente a capacidade de transmissdo de dados
de sensores de alta demanda, como o LiDAR. Essas restricdes tornam essencial a imple-
mentacdo de técnicas que permitam a transmissdo eficiente em redes de banda estreita.
Estudos como o de [Viidndnen e Himéldinen 2021] avaliam técnicas de compressdo de
dados, focando em algoritmos como Delta Encoding e Run-Length Encoding (RLE), que
alcancaram taxas de compressao de até 53,86% para dados de sensores com resolugcao
de 12 bits. Embora eficazes para sensores de baixo payload, essas abordagens sdo insu-
ficientes para lidar com as demandas de sensores volumétricos, como o LiDAR (Light
Detection and Ranging), sensor indispensavel em tarefas de mapeamento e localizagao.

E evidente o potencial das redes LoRa para aplicacdes em cendrios de mobili-
dade, sobretudo no contexto da comunicacdo com Robos Méveis Auténomos (AMRs).
Apesar disso, essa ainda € uma drea incipiente, com escassez de documentos técnicos
detalhados sobre implementagdes reais. Este trabalho busca justamente preencher essa
lacuna, apresentando uma proposta metodoldgica sélida e detalhada para o uso da rede
LoRa como meio de comunicacdo para AMRs. O potencial dos AMRs, alids, vai muito
além do ambiente fabril. No setor de food delivery, por exemplo, investimentos crescen-
tes visam automatizar as entregas por meio de robds autdonomos conectados, utilizando
redes como a LoRa para garantir a efici€ncia, a rastreabilidade e a seguranga operaci-
onal [Cardona et al. 2020]. De forma semelhante, no contexto hospitalar durante a pan-
demia da COVID-19, AMRs foram empregados em ambientes com alto risco de con-
taminacao, realizando tarefas como entrega de medicamentos, afericdo de temperatura
e descontaminag@o por radiacdo ultravioleta. Nessas situacgdes, a confiabilidade da co-
municagdo remota, especialmente em ambientes desafiadores, foi essencial, papel que

pode ser assumido por tecnologias de longo alcance e baixo consumo como o LoRa
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[Cardona et al. 2020].

1.1.3 Navegacao e Controle Inteligente por Aprendizado por Reforco

Profundo

Para além da comunicacdo, a capacidade de navegacdo autbnoma destes AMRs,
bem como a tomada de decisdo, surgem a partir de trés grandes dreas da robotica mével:
1) percep¢do, ii) planejamento e iii) atuagdo [Dudek e Jenkin 2010]. Os sensores presentes
em um robd maével autbnomo sdo utilizados para perceber as condi¢des de navegacdo. Jd a
area de planejamento se refere a um rol algoritmos embarcados nos processadores destes
robos e sdo usados para decidir qual caminho deve ser percorrido durante a execucao da
missdo. Os atuadores s@o os responsdveis por acionar os elementos eletromecénicos que
movimentam os AMRs, tais como motores das rodas, articulagdes entre outros.

De acordo com os autores em [Fayyad et al. 2020], uma consideracao importante
na drea de percepc¢ao € a escolha adequada do tipo de sensor a ser empregado, bem como
a sua configuragdo ideal. Esses sensores serdo utilizados para imitar a capacidade humana
de sentir e tomar decisdes. Agrupar, ou fundir, sensores pode ser uma boa estrategia,
aumentando assim a habilidade do agente se locomover de forma adequada dentro de
um ambiente. As vantagens da drea da ciéncia da computacdo em constante avango, a
Aprendizagem de Maquina (Machine Learning), motivaram suas aplica¢cdes em robotica
e se tornou importante aliado na tomada de decisdo de AMRs.

A Aprendizagem de Maquina, subcampo da Inteligéncia Artificial (IA), € uma
importante drea de estudo para aprendizado de sistemas autdnomos. Esta ciéncia pode
ser dividida em trés categorias de problemas: i) Aprendizado Supervisionado, ii) Nao
supervisionado e iii) Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL).

O RL € uma técnica de aprendizado de mdquina especialmente eficaz
para problemas de navegacdo de Robds Moveis Autonomos (AMRs). Segundo
[Krohn, Beyleveld e Bassens 2019], o RL € indicado para sistemas sequenciais de deci-
sd0, nos quais um agente, como um robd, interage com um ambiente (por exemplo, um
patio industrial), ocupando um determinado estado (sua posi¢ao atual) e executando ag¢des
que modificam esse estado. Apds cada acdo, o agente recebe um sinal de recompensa,
que indica a qualidade daquela decisdo no contexto do ambiente.

O objetivo do RL ¢é fazer com que o agente aprenda uma politica étima que
maximize a recompensa esperada ao longo do tempo, ou seja, para cada par estado-acao,
o agente deve aprender qual decisdo trard melhores resultados. Em esséncia, o agente
aprende por tentativa e erro, buscando sempre maximizar as boas recompensas e evitar

comportamentos que levem a punicdes [Geron 2019].
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Uma das vantagens do RL ¢ a possibilidade de navegar um veiculo mével sem pré
planejamento de rota, sem conhecimento prévio de um mapa e sem interven¢do manual,
pois o agente aprende por iteracdo, assim como o aprendizado natural, sendo capaz de
generalizar novas acdes com uma possivel mudanca do ambiente.

Recentemente, os autores em [Srichandan, Dhingra e Hota 2021] publicaram
uma pesquisa envolvendo o uso de Filtro de Kalman (KF) para melhorar o aprendizado
por reforco aplicado ao controle de um rob6 de duas rodas, semelhante ao problema do
péndulo invertido. Os autores aplicam o KF para filtrar informacdes ruidosas nos dados
sensoriais antes de serem usados como estado no algoritmo de aprendizado por refor¢o
Q-Learning tradicional. Esta técnica mostrou-se capaz de melhorar a precisao dos estados
medidos por um sensor, neste caso a IMU (Unidade de Medic¢ao Inercial), aumentando as-
sim a estabilizacdo das recompensas obtidas e a resposta transiente do sistema de controle.
Portanto, a partir dos resultados apresentados em [Srichandan, Dhingra e Hota 2021], so-
mos levados a investigar se, além de proporcionar maior estabilizacdo, o KF pode acelerar
uma técnica de aprendizado por refor¢co mais nova ou atual, como o Deep Reinforcement
Learning (DRL).

Os autores em [Ahumada, Nettle e Solis 2013] apresentam um estudo sobre a
aceleracdo do aprendizado por reforco usando o KF e foram pioneiros neste tipo de
aplicacdo. O objetivo dos autores era treinar um goleiro para o futebol de robds, no
campeonato conhecido na comunidade como RoboCup. O método de aprendizado por
refor¢o utilizado foi o Q-Learning tradicional, um método tabular [Sutton e Barto 2018].
A previsdao de estados com o KF foi aplicada para estimar a posi¢do da bola que o
goleiro deveria interceptar, um passo a frente do estado atual. Os resultados mostram
que o método proposto foi eficaz em acelerar o Q-Learning tradicional para a aplicacdo
observada. No presente trabalho, a tarefa proposta é diferente, isto €, o objetivo estd

relacionado a navegacao autdbnoma com um robd movel diferencial.

1.1.4 Fusao de Sensores Visuais e Nao Visuais

Segundo os autores em [Michael, Bodo e Vittorio 2019], técnicas de Aprendi-
zado de Mdquina podem ser usadas para fundir informacdes sensoriais. Vale destacar que
a area de fusdo sensorial (ou multimodal) ndo é somente aplicada em AMRs. Tanto a fu-
sao de sensores quanto a fusao de informacdes podem ser definidas como o processo de
gerenciamento e tratamento de dados provenientes de vdrios tipos de fontes para melhorar
alguns critérios especificos para tarefas de decisdo [Fayyad et al. 2020].

Atualmente a drea médica, aliada com pesquisadores de computacdo e inteli-
géncia artificial, emprega o uso da fusdo de dados para aumentar a precisao de diversos

diagnoésticos médicos que usam imagens (ressonancia magnética, raio X entre outros) €
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dados tabulares, tais como exames de sangue, género e sexo do paciente. Os autores em
[Duanmu et al. 2020], pesquisadores da area médica e computagdo, desenvolveram um
método de fusdo de dados para classificagao de pacientes com o diagndstico de cancer de
prostata a partir da integracdo de exames de imagem com exames complementares (da-
dos tabulares). O método denominado Interative-Model apresentou melhorias relevantes
quando comparado ao uso de imagens, 5% em termos de acuricia e 41% na métrica de
avaliacdo F1 Score. Essa métrica expressa o equilibrio entre dois fatores importantes: pre-
cisdo (propor¢do de acertos entre as previsdes positivas feitas pelo modelo) e revocacdo
(proporc¢ao de acertos entre todos os casos realmente positivos).

Os autores [Fayyad et al. 2020] desenvolvem uma abrangente revisao de litera-
tura sobre métodos de fusdo de sensores em veiculos autbnomos, especificamente nas
areas de percepcdo, localizacdo e mapeamento utilizando aprendizado de maquina. Os au-
tores destacam aplicagdes recentes na literatura em tarefas de deteccao de pedestres e es-
tradas através da fusdo do sensor LIDAR com imagens. Destacam também outras aplica-
¢Oes como posicionamento com sensores proprioceptivos, tais como o GPS, fundidos com
imagens. Além disso os pesquisadores também apresentam a categorizacao dos métodos
de fusdo existentes na literatura. Um ponto que chama a atencdo na revisao de literatura € a
auséncia de técnicas de aprendizado por reforco alidada a fusdo de dados, as técnicas apre-
sentadas sdo de aprendizado supervisionado. Em [Bednarek, Kicki e Krzysztof 2020], os
autores explicam que a drea de fusdo multimodal aplicada a sistemas robéticos ainda é
emergente.

Os autores em [Guo, Liu e Chen 2022] propdem técnica de fusdo de dados
aplicado ao aprendizado por reforco no reconhecimento de acdes, ou gestos humanos.
Nesta pesquisa sdo fundidas trés imagens, com diferentes capacidades de representacio e
dominio, combinadas através do algoritmo de ajuste de pesos proposto através da técnica
Twin Delayed Deep Deterministic (TD3), um método de RL. Os resultados indicam que
o método de fusdo aumentou a performance da classificacdo de gestos humanos em até
14%.

Um aspecto promissor a ser explorado € a aplicacio dessa abordagem de fusao
de dados diretamente em algoritmos de aprendizado por refor¢co voltados para controle de
navegacdo. Em outras palavras, investigar como a fusdo de multiplas fontes de dados pode
ser integrada de maneira nativa a arquiteturas de controle, a fim de melhorar a eficicia e a

robustez do sistema em tarefas de navegacao autonoma.

1.1.5 Comunicacao Hibrida Colaborativa

No contexto da comunica¢do colaborativa, destaca-se o campo do Multi-

agent Reinforcement Learning (MARL), ou Aprendizado por Reforco Multiagente
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[Jiang, Su e Lu 2024], que estuda como multiplos agentes podem aprender simultanea-
mente em um ambiente compartilhado. Cada agente busca otimizar seu comportamento
com base em interacdes locais, enquanto a coordenacgdo entre eles € essencial para atingir
objetivos coletivos.

Grande parte dos estudos em MARL focam na colaboragdo via recompensas
compartilhadas, mas poucos abordam explicitamente como os agentes podem trocar ex-
periéncias completas (estado, acdo, recompensa, proximo estado) em redes descentrali-
zadas. Essa troca pode ser implicita ou explicita, sendo esta dltima mais promissora para
acelerar o aprendizado coletivo.

Em [Yi et al. 2022], os autores propdem um método de comunicagdo com dois
niveis de otimizagdo: um nivel superior, com compartilhamento de recompensas entre
vizinhos, e um nivel inferior, com politicas ajustadas localmente. Embora promova maior
coordenagdo, a comunicagao proposta limita-se a troca de recompensas, sem detalhar um
protocolo estruturado de comunicagdo real.

Um levantamento abrangente sobre MARL, como o dos autores
[Huh e Mohapatra 2024], detalha que a comunicacdo é uma capacidade vital para a
coordenacgdo entre agentes, especialmente em ambientes com informagdes imperfeitas e
observabilidade parcial. Este estudo classifica a comunicagdo em: infraestrutura, isso €,
onde os agentes se comunicam, como em redes de comunicagdo direta entre vizinhos,
representacio (como a informagao € processada) e aprendizado de comunicacao (o con-
teido das mensagens e a politica de comunica¢do). Mensagens explicitas podem incluir
observacdes, agoes, recompensas, crencas, objetivos e intengdes. A comunicacio expli-
cita e estruturada é comumente utilizada na pratica, com mecanismos de comunicac¢io
R2R empregados ndo apenas para a troca de informagdes, mas também para habilitar e
automatizar tarefas cooperativas.

Especificamente para redes veiculares, [Althamary, Huang e Lin 2019] eviden-
ciam o potencial do MARL para alocacdo de recursos, descongestionamento da rede
principal (data offloading) e Comunicagdo Ultra-Confidvel e de Baixa Laténcia ( Ultra-
Reliable Low Latency Communication - URLLC) em cenérios V2X. O estudo mostra que
a comunica¢do multiagente descentralizada, adaptada a alta mobilidade, pode melhorar
significativamente a eficiéncia energética, reduzir laténcia e aumentar a confiabilidade,
refor¢ando a relevancia de protocolos colaborativos robustos para aplicacdes no mundo
real.

Nesta tese, propde-se o compartilhamento de experiéncias completas entre robos
vizinhos, utilizando o DDS (Data Distribution Service) como middleware de comunica-
¢do. A especificacao do algoritmo de comunicagdo, aliada a implementagao pratica de
rede distribuida, representa uma contribuicdo em relac@o as abordagens anteriores.

Para viabilizar essa troca de informacdes em tempo real e com alta confiabilidade
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entre robos, € fundamental o uso de uma infraestrutura de software robusta e modular.
Nesse contexto, 0 ROS2 (Robot Operating System 2) [Macenski et al. 2022] surge como
plataforma de referéncia, sendo o sistema operacional de c6digo aberto mais atual voltado
para aplicagcdes robdticas.

Embora o ROS2 também ofereca frameworks robustos e amplamente testados
para navegagdo autdonoma, com suporte a mapeamento, localizacdo e planejamento de
trajetérias como o Nav2 (Navigation2) [Macenski et al. 2020], neste trabalho opta-se por
desenvolver algoritmos proprios.

A motivagdo central deste trabalho estd em investigar estratégias alternativas de
controle e comunicacdo em ambientes modulares, priorizando flexibilidade, leveza com-
putacional e integracdo direta com mecanismos de aprendizado por refor¢o e colaboracao
entre robos. Diferentemente de abordagens tradicionais baseadas em stacks consolidadas,
como o Nav2, optou-se por desenvolver uma solucdo original a fim de explorar novas
possibilidades em navegacdo auténoma, especialmente no que diz respeito a comunica-
¢do em longas distancias, uma capacidade ainda ndo plenamente suportada pelo ROS2.
Assim, a experimentacdo de algoritmos proprios torna-se essencial para fomentar avangos
significativos no campo, permitindo avaliar arquiteturas mais adaptaveis a cendrios reais
e conectados. Além de preencher uma lacuna relevante na literatura, esta tese estabelece
fundamentos que podem futuramente ser integrados ao proprio ROS2, ampliando a apli-

cabilidade e a flexibilidade de ambas as abordagens em diferentes contextos operacionais.

1.2 Objetivos e Hipotese

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver uma arquitetura de controle avan-
cada para a navegacdo autdonoma de robos moveis, estruturada em trés pilares principais:
(1) robdtica cognitiva, (i1) comunicacdo colaborativa e (iii) fusdo sensorial aprimorada. A
arquitetura proposta também incorpora um médulo de segurancga anti-colisdo, responsavel
por detectar obstaculos e pessoas em tempo real, além de um mecanismo de coordena-
cdo multiagente, voltado a cooperacdo entre robds em vizinhanga. Essa abordagem visa
permitir que multiplos agentes atuem de forma colaborativa e segura em ambientes com-
partilhados.

Para atingir esses objetivos, desenvolve-se trés algoritmos especializados, cada
um focado em um componente chave da arquitetura de controle: (i) o Algoritmo de
Fusiao, responsavel por integrar dados de diversos sensores (visuais € ndo visuais),
proporcionando uma percep¢do precisa e unificada do ambiente; (ii) o Algoritmo de
Aceleracio, que utiliza técnicas avancadas para otimizar o processo de aprendizado por

refor¢co, permitindo que o robo adapte rapidamente seu comportamento em resposta a
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mudancas no ambiente e novas tarefas; e (iii)) o Algoritmo de Comunicacao, que é
dividido em atuacdo de longa distancia e curta distancia (robos em vizinhanga).

A principal justificativa para a elaboracdo deste trabalho é atender as necessi-
dades crescentes de navegacdo autonoma de AMRs, especialmente diante do aumento
exponencial de aplicagcdes na Industria 4.0. Embora o tema aborde dreas como aprendi-
zado por reforg¢o, fusdo sensorial e comunicagdo L.oRa, o trabalho € delimitado pela pro-
posta de uma arquitetura integrada e modular de controle. Esta arquitetura se concentra
em otimizar a navegacdo de robds mdveis em ambientes industriais dinAmicos e remotos,
enfrentando de forma coesa os desafios de efici€éncia no aprendizado, comunicacdo em
redes de baixa largura de banda e coordenagdo entre multiplos agentes.

A metodologia adotada neste trabalho combina simulagdes computacionais com
validagdes em testes reais de campo, permitindo avaliar o desempenho da arquitetura
proposta por meio de métricas robustas, como taxa de sucesso e recompensa média, tanto
em cendrios controlados quanto em condicdes operacionais adversas. Na avaliacdo do
modulo de comunicagdo, especificamente o Long Range, os testes foram desenvolvidos
em parque municipal com presenca de obsticulos fisicos, arvores e edificacdes, o que
permitiu testar a robustez da comunica¢do LoRa e a confiabilidade dos algoritmos em
situagdes de mobilidade e interferéncia. Além disso, os mdédulos do sistema foram
projetados para operar de forma independente, com integracdes parciais realizadas via
ROS2, permitindo validacao conjunta entre componentes como o algoritmo de aceleracdo
(EKF-DQN), fusao de sensores e comunicacao via LoRa.

A hipdtese central deste trabalho propde que a arquitetura desenvolvida, que in-
tegra um moédulo de controle baseado em Deep Reinforcement Learning (DRL), técnicas
avancgadas de fusdo sensorial e mecanismos de comunicagdo inteligentes de curto e longo
alcance, é capaz de tornar mais eficiente a navegacdo autonoma de robds méveis em am-
bientes com alta variabilidade e baixa infraestrutura de rede. O uso do filtro de Kalman
como ferramenta de previsdo de estados melhora a convergéncia e a precisdo do agente,
enquanto o uso do DDS como meio de comunicagdo short-range permite o compartilha-
mento eficiente de dados sensoriais entre multiplos robds. Ja para comunicagdo de longo
alcance, a arquitetura aplica técnicas de compressdao por autoencoder para viabilizar a
transmissdo de dados de sensores de alto volume, como LiDAR.

O mecanismo de comunicacao baseado em LoRa desempenha um papel essen-
cial para garantir uma arquitetura de controle com maior robustez em conectividade,
mesmo em 4reas remotas, possibilitando o envio de comandos e a recepcao de telemetria
em situacdes onde Wi-Fi e redes mdveis nao estdo disponiveis. Embora esse médulo ndo
interfira diretamente no processo de aprendizado, ele garante conectividade robusta, via-
bilizando aplicacOes reais em ambientes industriais, agricolas ou dreas de dificil acesso.

Por fim, a integracdo desses elementos em uma tUnica arquitetura modular,
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validada em simulacdes e testes controlados em campo, evidencia o potencial da proposta
para atender aos desafios da Industria 4.0. A estrutura modular facilita a substitui¢do
ou aprimoramento de componentes, além de permitir adaptacdes a diferentes tipos de
rob0s e aplicacdes. Assim, este trabalho representa um passo importante na dire¢do de
sistemas robdticos mais eficientes, autdbnomos e conectados, mesmo em condi¢des de

conectividade restrita € ambientes nao estruturados.

Contribuicoes do Trabalho

As principais contribui¢des deste trabalho sdo apresentadas a seguir. Ressalta-se
que os itens (2), (3) e (5) constituem contribui¢des inovativas, conforme evidenciado por

artigos publicados em periddicos internacionais qualificados.

1. Arquitetura integrada para navegacao robética:

* Proposta de um sistema avancado de navegacdo para robds méveis, projetado
para atender os requisitos da Industria 4.0, como modularidade, conectividade
robusta e descentraliza¢do, com foco em aplicacdes em dreas remotas, onde a
conectividade tradicional ndo esté disponivel.

* Embora alinhada ao estado da arte, esta arquitetura serve como base para as

contribui¢des inovadoras subsequentes.

2. (Contribuicao inovativa) Sistema de controle baseado em aprendizado por
reforco acelerado:

* Proposicdo de uma arquitetura de controle autdnomo combinando Deep Q-
Network (DQN) com previsdes do Filtro de Kalman (EKF), acelerando o
processo de aprendizagem.

* O método proposto reduz etapas de exploracdo e melhora a eficiéncia da
navegacao em ambientes dindmicos.

* Resultados e validagdes foram publicados em periddico internacional

[Bezerra, Vieira e Soares 2024].
3. (Contribuicao inovativa) Fusao de sensores para navegaciao aprimorada:

* Desenvolvimento de uma estratégia de fusdo entre sensores visuais e nao
visuais.

* A integracdo da percep¢do com aprendizagem refor¢ada contribui para deci-
sOes mais estaveis durante a navegacao.

* A abordagem foi reportada em [Bezerra, Vieira e Carneiro 2023].

4. Moédulo de controle de colisao baseado em detecciao de pessoas:
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* Implementagdo de um sistema de seguranca anti-colis@o para garantir opera-
¢cdes seguras, mesmo em cendrios de alta complexidade ou ambientes com

multiplos obstaculos.

5. (Contribuicao inovativa) Adaptacao da tecnologia LoRa para cenarios robéti-
cos:

* Proposicdo de uma estratégia original de controle do Spreading Factor (SF)
para robds moveis, superando limitacdes do ADR em cendrios dinamicos.

* Desenvolvimento de um mecanismo de compressdo via autoencoders para
sensores de alto payload (ex.: LiDAR), permitindo transmissdo eficiente em
redes LoRa.

* Esta contribuicao € inédita na literatura e foi publicada em peridédico interna-

cional [Bezerra, Cardoso e Vieira 2025].
6. Comunicacio cooperativa multiagente via DDS:

* Integragdo do middleware DDS (Data Distribution Service) para comunica¢do
local de baixa laténcia entre robds.
* Estruturacdo de uma abordagem colaborativa multiagente para compartilha-

mento de percepcdes e coordenacio de decisoes.

Resumo das contribuic¢oes inovativas:

* Controle hibrido DQN + EKF para aceleraciao do aprendizado (Item 2)

* Fusdo sensorial para navegacio robusta (Item 3)

* Compressao via autoencoders e adaptacdo do SF para LoRa em robdtica mével
(Item 5)

Essas contribui¢des foram validadas experimentalmente e apresentadas em periddicos
internacionais qualificados, incluindo IEEE Internet of Things Journal (Al), Applied
Sciences (A3) e Emerging Telecommunications Technologies (A3).

A préxima secdo descreve os artigos, publicacoes e contribuicoes geradas a

partir desta tese de doutorado.

1.3 Artigos e Publicacoes

Este trabalho ndo apenas avanca o campo da navegagdo autdbnoma de robds moé-
veis, mas também ja deixou uma marca significativa no cenério académico internacional.
As pesquisas realizadas e os resultados obtidos contribuiram para a producao de trés arti-

gos que foram publicados em revistas internacionais indexadas, duas classificadas como



1.3 Artigos e Publicagdes

30

Qualis A3 e uma como Qualis A1, reconhecendo sua relevancia e impacto na comuni-

dade cientifica. Ademais, os achados deste estudo foram apresentados em prestigiados

congressos internacionais, incluindo o LARS (Latin American Robotics Symposium), o

maior evento de robdtica da América Latina, indexado pelo IEEE (Institute of Electrical

and Electronic Engineers).

Além das contribuicdes académicas, o reconhecimento da qualidade e inovagao

deste trabalho foi evidenciado através de prémios recebidos em eventos locais, como a

Escola Regional de Engenharia. O autor também mantém seu perfil atualizado na plata-
forma ORCID: https://orcid.org/0000-0002-0628-5276. Ao todo foram sete publicagdes,

destacadas na Tabela 1.1 abaixo:

Tabela 1.1: Producdes académicas relacionadas a tese

NO

Referéncia

Tipo

Qualis

SCOPUS
(CiteScore %)

BEZERRA, C. D. S., CARDOSO, A. A., VIEIRA, F. H. T.
Utilizing Autoencoders for Latent Representation and Efficient
Transmission of LiDAR Data via LoRa in ROS. IEEE IoT Jour-
nal, 2025. DOI: 10.1109/JI0T.2025.3530241

Periddico

Al

Q1 (75-100%)

BEZERRA, C. D. S., CARNEIRO, D. P. Q., VIEIRA, F.
H. T. Autonomous Robotic Navigation Approach Using Deep
Q-Network Late Fusion and People Detection-Based Col-
lision Avoidance. Applied Sciences, 2023. DOI: 10.3390/
appl32212350

Periddico

A3

Q2 (50-75%)

BEZERRA, C. D., SOARES, A., VIEIRA, F. H. T. Deep-Q-
Network hybridization with extended Kalman filter for accele-
rate learning in autonomous navigation with auxiliary secu-
rity module. Emerging Telecommunications Technologies (Wi-
ley), 2024. DOI: 10.1002/ett.4946

Periddico

A3

Q2 (50-75%)

BEZERRA, C. D., OLIVEIRA JR, A., VIEIRA, F. H. T. Con-
trole de Espalhamento com DRL para LoRa/LoRaWAN. ERI-
GO, 2021. DOI: https://doi.org/10.5753/erigo.2021.
18433

Congresso

B4

BEZERRA, C. D., CARDOSO, I. H. L., VIEIRA, F. H.
T. DRL with CNN for Navigation using Virtual Training.
LARS/IEEE, 2023. DOI: https://doi.org/10.1109/LARS/
SBR/WRE59448.2023.10332922

Congresso

B2

BEZERRA, C. D., VIEIRA, F. H. T. Aprendizado Profundo
para Robds com Treinamento Virtual. CBIC, 2023. DOI: http:
//dx.doi.org/10.21528/CBIC2023-112

Congresso

B4

BEZERRA, C. D. S. et al. Otimizacdo da Area de Cobertura
LoRaWAN para Comunicagdo Robdtica R2X. SBPO, 2024. DOI:
10.59254/sbpo-2024-193404

Congresso

B1

*Qualis referente a drea de Ciéncia da Computagdo.
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Observacoes:

* Os dados de Qualis seguem a classificacio da CAPES para a drea de Ciéncia da
Computagdo (Quadriénio 2017-2020).

* O artigo n° 4 foi premiado como melhor artigo completo na ERI-GO 2021.

* As métricas de citagdo e visualiza¢do foram atualizadas em novembro de 2025 a
partir das plataformas IEEE, MDPI, Wiley, CBIC, SBPO e Google Scholar.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta as tec-
nologias que possibilitam a implementac¢do de sistemas de navegacdo autdbnoma, como
sensores, microprocessadores € modelo de sistemas. O Capitulo 3 apresenta as princi-
pais ferramentas de inteligéncia artificial e visdo de méaquina utilizadas na proposta. J&
o Capitulo 4 fundamenta conceitos sobre comunicacdo robdtica com as coisas (Robot to
Everything - R2X) e comunicacdo sem fio. O Capitulo 5 dispde a metodologia de imple-
mentagdo do sistema de navegacao proposto. Os resultados da proposta sao apresentados

no Capitulo 6. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes, bem como trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Tecnologias Habilitadoras Para Navegacao

Autonoma

Este capitulo aborda conceitos técnicos essenciais para a navegacdo autonoma
de robds, detalhando os tipos de sensores utilizados para percepg¢ao, localizacdo e mape-
amento. Além disso, discute-se a aplicagdo de algoritmos fundamentais no processo de
navegacgdo, como o Filtro de Kalman e técnicas de Fusao Sensorial. O capitulo também
explora diferentes modelos de microprocessadores e sistemas operacionais especificos
para robdtica. Adicionalmente, apresenta-se o modelo cinemadtico diferencial do robd uti-
lizado neste estudo, fornecendo uma base para compreender como o robo calcula e ajusta

seus movimentos no ambiente.

2.1 Navegacao de Sistemas Moveis Autonomos

A drea de navegacdo autonoma é um dos grandes desafios atuais da engenharia
e computacdo. A sua evolugdo técnica, precisa e segura, poderd levar a diversos impactos
em aplicacgdes e servicos em nosso dia a dia, seja com veiculos automotores autdbnomos
em ambientes urbanos, robdtica autbnoma, veiculos aéreos nao tripulados, entre outras.

Um exemplo pritico de navegagdo autbnoma em ambientes industriais € ilus-
trado na Figura 2.1. O diagrama representa uma planta industrial tipica, na qual robos
moveis autdnomos (Autonomous Mobile Robots — AMRs) circulam entre diferentes esta-
¢oes de trabalho.

No cendrio apresentado, os AMRs se deslocam de forma independente entre as
estacdes, executando tarefas como coleta de dados, monitoramento e suporte a supervisao
dos processos produtivos. O médulo de Controle de Navegacdo Auténoma € responsavel
por definir e ajustar rotas em tempo real, adaptando-se as condi¢des do ambiente com o
auxilio de sensores. J4 o Controle de Colisdo atua para garantir a operagdo segura dos
robos ao lado de operadores humanos. Por fim, os dados coletados sdo utilizados para fins
de manuteng¢do preditiva, constru¢io de gémeos digitais € comunica¢ao entre 0s proprios

robos, permitindo uma supervisdo mais eficiente e inteligente da planta industrial.
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Figura 2.1: Exemplo de navegacdo autdbnoma de robds em uma planta industrial.
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A navegacdo autdbnoma, como representado na Figura 2.1, estd alinhada com
os desafios discutidos pelos autores [Dudek e Jenkin 2010], que classificam os principais

problemas da navegacao em quatro areas:

* Planejamento de Rota: Como planejar um caminho do ponto (a,b) até (c,d),
evitando colisdes ao longo do trajeto.

* Localizacao: Como o robd determina sua posi¢ao no espaco, utilizando medicoes
sensoriais locais, como dados de sensores IMU, encoders ou GPS.

* Percepcao: Como o robd identifica dreas ocupadas por objetos, obstaculos, ou
pessoas, e decide quais caminhos estdo livres e seguros para a navegacao.

* Mapeamento: Como o robd constréi e mantém uma representacdo do ambiente,
permitindo que ele saiba sua localizacdo a todo momento, mesmo em cendrios

dinamicos.

Essas tarefas sdo executadas por meio de uma variedade de algoritmos, sendo
as informacdes necessdrias para sua implementacdo obtidas através de sensores. Esses
dispositivos fisicos sdo essenciais para que o robd obtenha dados sobre o ambiente e sua
prépria posicdo. Com isso, o robd consegue estimar seu deslocamento e a posi¢do relativa

dos objetos, facilitando a navegacao e a interacdo com o ambiente [Osorio et al. 2014].

2.2 Localizacao e Percepcao

A localizag¢do de pessoas, objetos e veiculos (robd, drone, carro, etc.) em um
ambiente representa um desafio em vdrias aplicacdes atuais e emergentes que exigem a

andlise e compreensao da cena circundante. Exemplos dessas aplicagdes incluem navega-
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¢do autonoma, realidade aumentada para inddstria ou assisténcia a pessoas, mapeamento,
e até mesmo entretenimento [Michael, Bodo e Vittorio 2019].

Os sensores de um sistema modvel autdbnomo siao elementos essenciais que
influenciam diretamente a resposta de controle e a tomada de decisdo. Isso ocorre porque
0s sensores sdo responsdveis por perceber o ambiente ao redor, detectando obsticulos
presentes e a dindmica do meio. A dindmica pode se referir, por exemplo, 2 movimentacao
dos obstaculos ao longo do tempo, o que € fundamental para garantir uma navegacao
segura e eficiente.

Sensores heterogéneos sdo dispositivos com diferentes capacidades de medigao,
faixas operacionais (ranges) e tipos de varidveis sensoriais, sendo utilizados conforme a
aplicacao desejada. Entre os principais sensores empregados em sistemas de navegacao,
destacam-se o Sistema Global de Navegacdo por Satélite (Global Navigation Satellite
System — GNSS), o Sistema de Navegacao Inercial (Inertial Navigation System — INS),
cameras RGB (Red, Green, Blue) e RGB-D (Red, Green, Blue and Depth), além de sen-
sores baseados em laser, como o LiDAR (Laser Imaging Detection and Ranging). Esses
sensores fornecem informacgdes quantitativas essenciais sobre o ambiente fisico, permi-
tindo ao sistema interpretar e reagir adequadamente ao seu entorno. A escolha adequada
de sensores para uma tarefa de navegacdo deve considerar diversos fatores, como o tempo
de processamento dos dados brutos, a compatibilidade com o microcontrolador ou placa
de controle utilizada, e o papel especifico que o sensor desempenhard na arquitetura do

robd.

2.2.1 Sensores de Posicionamento

Existem basicamente duas familias de sensores de posicionamento, isto €, ele-
mentos capazes de fornecer informacgdes sobre a localizagdo do robd modvel no espaco,
sendo eles: 1) INS e ii1) GNSS.

O Sistema de Navegacdo Inercial (Inertial Navigation System - INS) é ampla-
mente utilizado para guiar misseis e aeronaves em missdes espaciais. A operacdao do INS
baseia-se em medi¢des feitas por um submédulo desse sistema, a Unidade de Medicao
Inercial (Inertial Measurement Unit - IMU), que € composta principalmente por acelerd-
metros e giroscopios. O IMU determina a aceleragdo (variacdo de velocidade ao longo do
tempo) nos trés eixos de Euler (pitch, roll, yaw) medindo a taxa de variagdo angular e a
aceleracdo em relacdo a um eixo de referéncia. A Figura 2.2 ilustra os angulos de Euler
em que o sensor se baseia, assim como um chip real do IMU usado em muitos modelos
de robds, modelo MP6050.

O MPU-6050 é um moddulo sensor que combina um giroscopio de 3 eixos e

um acelerometro de 3 eixos em um unico chip. Ele utiliza tecnologia MEMS (sistemas
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microeletromecanicos) para medir a velocidade angular e a aceleragcdo linear ao longo
dos trés eixos ortogonais (X, y, z). Existem diferentes tecnologias de acelerdmetros no
mercado, tais como: piezoelétricos, por inducdo magnética ou capacitiva, sendo esta
ultima a utilizada no MPU-6050.

Roll Pitch

Angulos de Euller IMU MP6050

Figura 2.2: Angulos de Euller no sistema de medicdo inercial e IMU MP6050 - Autoria
Propria.

O uso do Sistema Global de Navegacao por Satélite (Global Navigation Satellite
System - GNSS) € uma solucdo funcional e eficiente ha varios anos. Diversos paises
continuam contribuindo para a construcdo de sistemas que atendam as necessidades
dos usudrios globais. Nesse mercado, destacam-se as seguintes tecnologias: o Global
Positioning System (GPS), uma solu¢do americana; o GLONASS, uma solugdo russa; e o
BeiDou, desenvolvido pela China. Todas essas tecnologias operam em trés segmentos de
medicdo, denominados: i) Segmento Espacial, ii) Segmento de Controle e iii) Segmento
de Usudrio.

O Segmento Espacial consiste em satélites GNSS distribuidos uniformemente
ao redor da Orbita terrestre. Cada um desses satélites € responsdvel por transmitir um
pseudocddigo aleatério, codificado e criptografado, contendo dados de sua 6rbita em
vérias frequéncias de ondas de radio, conhecidas como Banda L (1151-1310 MHz). O
Segmento de Controle tem a fun¢do de maximizar a acurdcia e confiabilidade dos servicos
GNSS, utilizando antenas localizadas em estacdes base no solo terrestre para monitorar e
corrigir as trajetdrias dos satélites.

O Segmento de Usudrio consiste nos dispositivos receptores GNSS utilizados
pelos usudrios finais, como smartphones, veiculos, robds e sistemas de navegacao. Esses
dispositivos captam os sinais emitidos pelos satélites e utilizam algoritmos para calcular
com precisdo a posi¢ao do usudrio em termos de latitude, longitude e altura elipsoidal. O
célculo € feito com base na triangulacao de multiplos sinais de diferentes satélites, em um
sistema de referéncia global, o World Geodetic System 84 (WGS84).
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A Figura 2.3, adaptada de [Michael, Bodo e Vittorio 2019], apresenta os seg-
mentos utilizados na tecnologia de posicionamento global. Através desses sinais trocados
com os satélites em Orbita, os dados de localiza¢do do usudrio sao estimados e ajustados

para garantir a precisdo necessaria em diversas aplicacdes.

Segmento de Satélite Espacial

—\‘VJ’ @ \éites GNSS
; i 4

f Sinais de transmissdo GNSS
G :
'} A Q(A : ]
L)
_______________________ >
I Segmento de Controle H Segmento de Usuario I
Figura 2.3: Exemplo do sistema de posicionamento global - Adaptado de

[Michael, Bodo e Vittorio 2019]

O diagrama de blocos disposto pela Figura 2.4 apresenta um resumo dos sistemas
de posicionamento explanados até aqui. Em resumo o GNSS fornece informagdes sobre
as coordenadas georreferenciadas do robo e o INS fornece informagdes referentes a

orientagdo do robd, também chamada de pose do robd.

GNSS GPS, GLONASS, Coordenadas
Beiudou Georeferenciadas
Sistemas de
Posicionamento

INS 4}, AeeBidinsio @ Roll, Pitch, Yaw
Giroscopio

Figura 2.4: Sistemas de localizacdo - Autoria Prépria.

Como exemplo, a Figura 2.5 ilustra 0 médulo NEO 6M. O médulo GPS NEO-
6M € uma solugcdo popular e acessivel para rastreamento de localizagdo em diversos
projetos de eletronica e robdtica. Fabricado pela u-blox, este médulo é conhecido por

sua confiabilidade e precisdo na obten¢do de coordenadas geogréficas.
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Figura 2.5: Médulo GPS NEO 6M e antena de porcelana - Autoria Propria

2.2.2 Sensores Perceptivos

De acordo com [Jahromi, Theja e Cetin. 2020], os sensores perceptivos sao am-
plamente utilizados para capturar as caracteristicas do ambiente em uma variedade de
veiculos mdveis autdonomos. Analogamente aos 6rgaos sensoriais humanos, esses senso-
res proporcionam uma “visao” do ambiente, permitindo a execugdo de tarefas como de-
teccdo de objetos, segmentagdo de obstaculos e percep¢do da dinamica dos objetos para
a tomada de decisdo. Entre os principais tipos de sensores perceptivos, destacam-se as
cameras RGB, RGB-D e IR (Infravermelho). Neste topico, € apresentada uma fundamen-
tacdo tedrica sobre os sensores utilizados neste trabalho, com foco especifico nas cadmeras
RGB e RGB-D.

A camera RGB (Red, Green, Blue) capta imagens utilizando o modelo de cores
aditivas, onde a combinacao das trés cores bdsicas pode criar um espectro variado de co-
res. Essas cAmeras operam com um de dois tipos de tecnologias de captura de imagem: o
Dispositivo de Carga Acoplada (Charged Coupled Device - CCD) e o Semicondutor Com-
plementar de Oxido Metélico (Complementary Metal-Oxide Semiconductor - CMOS).
Ambas as tecnologias possuem caracteristicas especificas que influenciam a qualidade da
imagem e a eficiéncia do sensor. O CCD € conhecido por sua alta qualidade de imagem
e sensibilidade a luz, enquanto o CMOS ¢ favorecido por seu baixo custo de produgdo e
menor consumo de energia, tornando-o mais adequado para aplicacdes onde a eficiéncia
energética € crucial.

Segundo [Osorio et al. 2014], o CCD € um dispositivo semicondutor composto
por uma matriz de elementos sensiveis a luz, chamados de pixels. Quando os f6tons
incidem nos pixels, eles liberam sinais elétricos. Esses sinais sdo entdo transferidos
para um registrador do CCD, onde sdo amplificados e digitalizados. Ainda de acordo
com [Osorio et al. 2014], o funcionamento do CMOS ¢ bastante semelhante ao do CCD.
No entanto, o0 CMOS possui um conjunto de transistores dedicados que facilitam a
amplificacdo dos sinais coletados pela matriz de pixels.

A camera RGB-D (D-Depth) é um tipo de camera RGB que fornece informagdes



2.2 Localizagdo e Percepgao 38

adicionais além da imagem padrdo. Esse tipo de cAdmera captura dados de profundidade
da cena, como a distincia dos objetos presentes, e os representa por meio de um mapa
de cores, onde dreas mais claras indicam objetos mais proximos e dreas mais escuras
indicam objetos mais distantes. A cAmera RGB-D tem sido amplamente utilizada na
navegacdo autdbnoma e se popularizou no mercado através do videogame Xbox, da
empresa Microsoft. As cameras RGB-D possuem um hardware sofisticado, composto
principalmente por trés sensores: i) CMOS, ii) Camera Infravermelha, e iii) Emissor
LASER. O principio de funcionamento da camera RGB-D baseia-se na projecao de um
padrdo de pixels e na estimativa da deformacgdo da cena, utilizando o emissor LASER e
o receptor infravermelho. O célculo dessa deformacdo € feito por meio de um esquema
de triangulagdo, conforme ilustrado na Figura 2.6, que leva em consideracao a posi¢ao do

emissor LASER, da camera infravermelha e do objeto.

IR Emissor RGB Camera  Camera IR

Distancia | / Distancia
y R

Objeto
1

4y

Objeto
2

Exemplo de Imagem
Obtida por Camera RGB-D

llustracdo da Triangulagdo em Camera RGB-D

Figura 2.6: Triangulacdo na Percepcdo RGB-D e Exemplo de Imagem Capturada -
Autoria Prépria.

2.2.3 Sensores para Mapeamento

O processo de mapeamento em robdtica mével € essencial para que os robos
possam navegar eficientemente em seus ambientes. O mapeamento permite que o robd
construa uma representacao do espaco ao seu redor, o que € crucial tanto para a navegacao
quanto para a realizacdo de tarefas especificas em ambientes dindmicos ou desconhecidos.
Esse processo € geralmente realizado com o uso de sensores que detectam e medem a
distancia até os objetos ao redor, criando mapas detalhados do ambiente.

Entre os sensores mais utilizados para mapeamento estdo os sensores de Time
of Flight (ToF) e os LIDARSs (Light Detection and Ranging), ambos utilizando feixes de
laser para medir distancias. Os sensores ToF funcionam emitindo um udnico feixe de laser

e medindo o tempo que esse feixe leva para retornar ao sensor apds refletir em um objeto.



2.3 Arquiteturas de Controle 39

Essa medicao permite calcular a distancia entre o sensor e diversos pontos do ambiente,
fornecendo uma imagem de profundidade precisa em tempo real.

Os sensores LIDAR operam de maneira semelhante, mas a grande diferenca é
que eles emitem multiplos feixes de laser em diferentes dire¢des, permitindo o mapea-
mento em 360 graus. Ao captar a luz refletida desses multiplos feixes, o LIDAR gera
uma nuvem de pontos, que € uma representacdo tridimensional detalhada do ambiente.
Essa capacidade de capturar multiplos pontos simultaneamente torna os LIDARs extre-
mamente eficientes para 0 mapeamento de dreas internas ou externas com alta precisio e
cobertura completa.

Um exemplo acessivel de sensor LIDAR ¢é o LD19, ilustrado na Figura 2.7. Esse
LIDAR representa uma opcao de baixo custo ideal para projetos de robdtica mével, sendo
capaz de realizar um escaneamento completo de 360 graus com um alcance de até 12
metros. Alimentado por uma fonte de 12V, ele utiliza o protocolo de comunicagao UART,
o que facilita significativamente sua integracdo com uma variedade de microcontroladores

e microprocessadores.

“2DGoalPose @ PublishPoint < 2DPoseEstimate 4 =

Sensor LIDAR LD-19 Exemplo de Mapeamento de Ambiente

Figura 2.7: Sensor LIDAR LD19 e Exemplo de Aplicacdo do LIDAR com Mapeamento
de Ambiente - Autoria Propria

Embora o LD19 ndo ofere¢a a mesma resolug@o ou alcance dos modelos mais
avancados, ele ainda fornece dados suficientes para aplicacdes menos exigentes ou para
projetos educacionais. Isso torna a tecnologia LIDAR acessivel a entusiastas, estudantes e
pesquisadores. Esse sensor € particularmente ttil em ambientes internos ou em aplicagdes
onde a precisdo de longo alcance ndo € critica, mas onde medi¢des de distancias curtas e

precisas sao necessdrias para 0 mapeamento e navegacao de robos.

2.3 Arquiteturas de Controle

A arquitetura de controle de um AMR ¢ definida por [Hayes-Roth 1995]
como uma colecdo de componentes estruturais, denominados de médulos, onde per-

cepc¢ao, raciocinio e acdo ocorrem de forma integrada. De acordo com [Arkin 1998] e
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[Osorio et al. 2014], uma arquitetura de controle esta relacionada a parte de software de
um AMR, caracterizando os mddulos que devem ser utilizados no sistema para cumprir
um determinado objetivo. Além disso, ela € responsdvel pela interacdo entre esses modu-
los durante a execugdo das acdes do robd no ambiente.

Ainda de acordo com [Osorio et al. 2014], os médulos bédsicos presentes em um
sistema de controle de um robé mével podem ser classificados em trés grupos: Modulos
de Percepcao e Sensoriamento, Planejamento de Tarefas e Acdao. O médulo de Percepgao
refere-se a forma como os sensores do robd detectam o ambiente, ou seja, como sdo
realizadas as medicdes de grandezas necessdrias para localizar, orientar e controlar o robd.
Os Médulos de Planejamento utilizam algoritmos computacionais para definir a rota que
o rob0 seguird durante a missao proposta. J4 os Mddulos de A¢do sdo responsdveis por
acionar, desabilitar ou controlar localmente os atuadores do robd, como motores de rodas
ou de juntas.

A classificacdo da arquitetura de controle estd relacionada a caracteristica de
reatividade ou deliberacdo e pode ser dividida em: Puramente Deliberativa, Puramente
Reativa ou Hibrida. Na robdtica, deliberacao significa tomada de decisdao, planejamento
da acdo a ser tomada. Desta forma, as arquiteturas deliberativas sdo em grande parte
compostas por médulos, ou algoritmos, de planejamento. Os autores [Osorio et al. 2014]
citam um exemplo de deliberagdo: um rob6 que transporta roupas dentro de uma casa.
Este robd tem conhecimento do mapa da casa e seu algoritmo de planejamento traga
uma rota para que ele possa pegar as roupas de um quarto e levd-las para a lavanderia.
Observa-se que neste caso, o robd necessita de um conhecimento mapa do ambiente em
que ird realizar suas atividades.

A reatividade, por outro lado, estd ligada a resposta imediata a uma leitura
sensorial obtida em um determinado momento. Por exemplo o rob6 nao tem conhecimento
do mapa do ambiente, mas foi programado para que, ao perceber um obstaculo, realize
um movimento de deflexdo para evitar colisdes. Este robd pode seguir navegando na casa
e em algum momento, devido a sua capacidade de desviar, chegar ao destino, mas ndo
€ algo garantido. Vale destacar que o controle reativo tem como principal caracteristica
resposta a uma mudanga abrupta gerada no sistema, como o ato de desviar. Ressalta-se
ainda que as arquiteturas de controle podem ser combinadas até certo ponto, formando as
arquiteturas hibridas, que podem combinar algoritmos reativos e deliberativos. A Figura
2.8 ilustra a abordagem cléssica referentes as arquiteturas de controle em robdtica mével.

Segundo os autores [Carreras 2003] [Carreras et al. 2005], a evolu¢do da Inteli-
géncia Artificial levou a novas formas de entender e desenvolver arquiteturas de controle
para sistemas robdticos moveis, e um dos principais conceitos explorados em sua tese €
o de Sistemas Baseados em Comportamento. Um sistema baseado em comportamento é

semelhante a uma arquitetura reativa. Sistemas reativos fornecem respostas rapidas e em
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Figura 2.8: Arquiteturas cldssicas de controle - Adaptada de [Osorio et al. 2014].

tempo real usando uma cole¢do de regras pré-programadas e, portanto, esses sistemas sao
incapazes de deliberar ou aprender novos comportamentos. Por outro lado, o Sistemas Ba-
seados em Comportamento podem armazenar estados em uma representacao distribuida,
ou seja: estimulo, comportamento e resposta do robd. Isso permite um grau de delibera-
¢do e reacdo ao mesmo tempo. O robod aprende diferentes comportamentos ou diferentes
métodos de coordenacdo que melhoram o desempenho da navegacao.

De acordo com [Stefano. 2021], o Reinforcement Learning (RL) € uma das va-
rias técnicas que podem ser usadas para implementar arquiteturas baseadas em compor-
tamento. Esta técnica serd discutida em mais detalhes no Capitulo 3. O RL tem sido
amplamente utilizado para aprender a estrutura interna dos comportamentos, mapeando
os estados percebidos para controlar as agdes, enquanto maximiza as recompensas futuras

acumuladas. A Figura 2.9 ilustra uma arquitetura baseada em comportamento.

Comportamento

1
Percepcdo  |Estimulo Atuadores
= 5 0 Comportamento Controlador

do Robd 2

Comportamento
n

Figura 2.9: Arquitetura hibrida baseada em comportamento - Adaptada de

[Stefano. 2021].

Uma parte crucial de qualquer arquitetura de controle em robdtica mével € a
capacidade de obter estimativas precisas sobre o estado do robd e seu ambiente. Para
que as decisdes de controle sejam eficazes, os modulos de percep¢do devem fornecer
dados confidveis, como posi¢ao, orientacdo e velocidade, que muitas vezes sao obtidos por
sensores que podem sofrer interferéncias ou ruidos. Nesse contexto, o Filtro de Kalman
desempenha um papel essencial, ao permitir que o robd estime e corrija continuamente

sua estimativa de estado, mesmo na presenca de ruido sensorial. A seguir, serd discutido
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0 uso do Filtro de Kalman como uma ferramenta fundamental para melhorar a precisdo

das estimativas de estado em arquiteturas de controle robdético.

2.4 Filtro de Kalman

Outra ferramenta essencial para a navegacdo autdbnoma € o Filtro de Kalman
(Kalman Filter - KF) [Kalman e Others 1960]. Esse algoritmo permite estimar os estados
que refletem a dindmica de um sistema ou processo linear. O KF € especialmente util
para corrigir informacdes provenientes de medi¢Oes sensoriais incertas ou ruidosas,
ponderando-as com o modelo de transicdo de estados do sistema. Isso resulta em uma
estimativa 6tima do estado do sistema.

Para sistemas nao lineares, o Filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman
Filter - EKF) oferece uma alternativa mais sofisticada. O EKF adapta-se a esses sistemas
através de linearizacgdes realizadas durante o ciclo de predi¢do e atualizag¢ao do algoritmo,
permitindo uma aplicacdo eficaz em cendrios onde o KF convencional ndo seria adequado.

No processo de corre¢do do KF, as estimativas de estado preditas e as medigdes
sdo combinadas para gerar uma estimativa 6tima. A Figura 2.10 ilustra visualmente
esse processo de fusdo de informacgdes, onde as distribui¢cdes gaussianas representam a

incerteza na predi¢do do estado, a medicao e a estimativa de estado final.
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Figura 2.10: Filtro de Kalman: Correcao de Estado com Distribui¢des Gaussianas.

Como ilustrado na Figura 2.10, o KF pondera a predi¢ao do estado, representada
pela curva gaussiana azul, com a medi¢do ruidosa, mostrada pela curva laranja. A
combinacdo dessas informagdes resulta na curva cinza, que representa a estimativa de
estado 6tima. Esse processo permite que o KF corrija as incertezas associadas a medigdes

sensoriais e predi¢des feitas com base no modelo do sistema.
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O Filtro de Kalman (KF) teve uma aplicacdo significativa como estimador
de trajetérias para os modulos espaciais durante a missdo Apollo, que tinha como
objetivo levar o homem a Lua. Além desse marco historico, o KF também encontra
indmeras aplicacdes na teoria de sistemas de controle, especialmente no campo do
controle moderno [Chrif e Kadda 2014] [Lichota, Dul e Karbowski 2020]. Por ser um
algoritmo computacionalmente eficiente, o KF pode ser facilmente integrado a métodos
de inteligéncia artificial para resolver problemas envolvendo incertezas sensoriais e
predi¢do de estados, sem aumentar significativamente o custo computacional.

De acordo com a teoria de controle no espago de estados, um sistema pode ser
descrito por um conjunto de parametros ou varidveis que caracterizam seus aspectos
fisicos e comportamentos. Este conjunto de varidveis sdo chamadas de varidveis de
estado e normalmente sdo descritas matematicamente pelo vetor Xx. Nem toda varidvel de
interesse pode ser medida diretamente em um processo. Por isso x pode ser estimado por
meio de um vetor de medi¢des z. O KF € capaz de estimar um estado 6timo para o sistema,
combinando a matriz de medi¢do Z, obtida com sensores, com o modelo em que o sistema
evolui no tempo (instante k), ou seja xx. Uma predicao de Kalman ¢ matematicamente

descrita por [Aguirre 2015]:

Xkl = AXk+BU (2—1)

onde A é a matriz de transi¢do de estados que descreve como o sistema evolui de um
estado para o outro. Caso o sistema seja controlado, acrescenta-se ainda o produto da
matriz de controle B com o vetor de controle u, elementos estes que descrevem a acdo
externa de uma varidvel de controle.

Todo sensor possui erros associados ao processo de medi¢cdo. Como o KF ¢é
de natureza gaussiana, ou seja toda sua modelagem matematica parte de associacdes de
funcdes de probabilidade gaussiana, as incertezas também sdo modeladas a partir desta
funcdo de densidade de probabilidade. A matriz de covarianca P representa as incertezas

do modelo e sua equacao de atualizacao é descrita por:

Pii =APAT+Q (2-2)

onde Q ¢ uma matriz que representa ruidos externos ao sistema, por exemplo ruidos
relacionados a pista onde o veiculo autdbnomo vai navegar. Por questoes de simplificacdo,
diversos autores adotam Q = 0. As equacdes (2-1) e (2-2) sdo termos da etapa de predi¢do
do KF. Elas descrevem como o sistema evolui gradualmente com o passar do tempo.
Entretanto observa-se que ndo existe nenhuma informacdo sobre a medi¢ao sensorial
do processo, ou seja, € uma transicdo de estado exclusivamente baseada em modelo

7z

matemadtico. Desta forma € necessdrio inserir uma etapa do KF que correlaciona as
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medi¢cdes sensoriais, denominada etapa de correcdo. A primeira equagdo da etapa de

corre¢do consiste em calcular o ganho Kalman, dado por:

K« =PH (HP H" +R)™’ (2-3)

onde H € a matriz de transferéncia sensorial. Esta matriz € responsdvel por indicar quais
sensores serdo utilizados no processo de correcdo do KF. A matriz de covarianga sensorial
R apresenta as incertezas relacionadas aos sensores utilizados.

A atualizagdo do estado com as medi¢des é dada por:

Xkl = Xpod + K (Zg — Hxp,1) (2-4)

A atualizacdo da matriz de covarianga é dada por:

Py = (I- K¢H)Py, 1 (2-5)

No EKF sao calculadas as derivadas parciais da equacdo de transi¢do de estados,
chamada matriz jacobiana (jF). A aplicagdo desta matriz basicamente lineariza um
sistema nao linear sobre um ponto de operacao e € aplicada basicamente sobre a matriz
B, que contém as ndo linearidades do sistema. A matriz apresentada abaixo representa a
jacobiana (jF) [Dudek e Jenkin 2010].
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O Algoritmo 1 dispde todas as etapas explanadas acima em relacdo a aplicacio
do filtro de Kalman como um preditor de estados, apresentando a etapa de predigdo e
atualizacao do filtro.

Embora o Filtro de Kalman seja amplamente utilizado para fusdo de sensores
tradicionais, como LIDAR e IMU, ele apresenta limitacdes quando se trata da fusdo
de dados sensoriais multimodais, como imagens capturadas por cameras. A fusao de
dados provenientes de diferentes modalidades, como visdo e sensores de distincia, exige
abordagens mais sofisticadas para capturar a complexidade desses dados. Na proxima
secdo, exploraremos as diferentes topologias de fusdo de dados, como fusdo precoce
(early fusion) e fusdo tardia (late fusion), que possibilitam uma integracdo mais robusta

de informagdes provenientes de multiplos sensores.
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Algorithm 1 Filtro de Kalman
1: Entrada: x,_1 (estado anterior), Px_4 (matriz de covaridncia anterior), u, (controle
de entrada), zx (medic¢do atual)
2: Parametros: A (matriz de transi¢do de estado), B (matriz de controle), H (matriz de
medicdo), Q (covariancia do processo), R (covariancia da medi¢do)

procedure PREDICAO
X, =Axx_1+Bug
P, =AP,_;AT+Q
end procedure

SANR AN IS

~

procedure ATUALIZACAO

8  Kg=P, H'(HP,H" +R)"’
9: Xk =X, +Kg(zxk —Hx, )
10: Px=(I1—KcH)P,

11: end procedure

12: Saida: x, (estado estimado), Py (matriz de covariancia atualizada)

2.5 Fusao de Dados Sensoriais

A Fusdo de dados, ou informagdes sensoriais, ¢ uma habilidade constantemente
utilizada por seres humanos em suas atividades do dia a dia que exigem, principalmente,
a compreensao fisicas dos objetos ao seu redor. Um exemplo de fusdo de dados € a uniao
dos sentidos visuais com o tato (habilidade de tocar) para destreza e reconhecimento de
objetos.

O estudo da interacao entre informacdes de diferentes sentidos foi observada e
testada experimentalmente pelos pesquisadores [McGurk e MacDonald 1976]. O Efeito
McGurk basicamente confirma que a visao do ser humano pode interferir em sua audi¢do,
uma espécie de ilusdo sonora, onde o individuo acredita que ouve um determinado
fonema, quando na verdade estd ouvindo outro.

Segundo [Fayyad et al. 2020], a fusdo sensorial € a tarefa de gerenciar e acoplar
dados e informacgdes obtidas através de diferentes tipos sensores para melhorar um critério
especifico ou a tomada de decisdo em um determinado processo. A técnica de fusdo
normalmente ocorre computacionalmente por meio de um algoritmo que executa esta
tarefa. O dado sensorial fundido € enriquecido, aprimorado e se torna mais confidvel que
os gerados por sensores individuais separadamente.

Hoje a fusdo sensorial é aplicada em diversas dreas de conhecimento tais como:
1) area militar, ii) area médica, iii) sensoreamento remoto, iv) robética e veiculos auténo-
mos. Em AMRs a percepcao do ambiente através da combinacgao de diferentes sensores
colaboram para a correta tomada de decisdo. [Fayyad et al. 2020] afirma que nas dltimas

décadas diversas pesquisas surgiram visando o desenvolvimento e melhoria de métodos
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de fusdao para AMRs. No campo da robdtica as abordagens cldssicas para fusdo de da-
dos oriundos de sensores sdo através de métodos probabilisticos baseados em inferéncia
Bayseana, entre eles o Filtro de Kalman.

[Bednarek, Kicki e Krzysztof 2020] destacam que com o crescimento da tecno-
logia de sensores multimodais, isto €, sensores que fornecem dados em diferentes dimen-
soes, tamanhos e particularidades, a aplicacdo dos métodos Bayseanos comecaram a apre-
sentar dificuldades, pois estes métodos trabalham normalmente com pequenas dimensdes,
ou dados de caracteristicas homogéneas. Para superar este problema, o campo do Apren-
dizado de Mdaquina e Inteligéncia Artificial t€m sido util e alvo das atuais pesquisas em
fusdo sensorial.

Atualmente existem diversos esquemas modernos de fusdo de sensores listados
na literatura [Bednarek, Kicki e Krzysztof 2020] [Fayyad et al. 2020]. Os trés principais
esquemas de fusdo sao: i) Fusdo Antecipada (Early Fusion), ii) Fusdo de Caracteristicas
(Feature Fusion) e iii) Fusdo Tardia (Late Fusion). A Figura 2.11 ilustra os trés esquemas

citados.
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Figura 2.11: Representag@o dos atuais métodos de fusdo sensorial - Autoria Prépria

Na Fusdo Unificada os dados oriundos de diferentes sensores sdo unificados em
sua forma inicial, em sua forma bruta (raw level). Teoricamente esta fusdo ocorre apds

a leitura imediata dos sensores. Ja a Fusdo de Caracteristicas, como o préprio nome diz,
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um extrator de caracteristicas (normalmente uma rede neural) é usado ap6s a leitura dos
dados brutos do sensor para fundir as principais propriedades daquele determinado dado.
Na Fusao Tardia, maltiplos classificadores (normalmente uma rede neural profunda) sdo
usados antes da unido de dados, o que significa que esta técnica estd mais proxima possivel
de um nivel de decisao.

ApO6s explorar as técnicas de fusdo de dados sensoriais, que permitem uma
percepcdo mais precisa e robusta do ambiente, é fundamental compreender como essas
informacdes se integram ao modelo matemdtico que governa o movimento do robd. As
proximas secdes descrevem o modelo matematico do robd diferencial, utilizado nesta

tese, bem como o processo de controle de atuadores e odometria.

2.6 Modelo Cinematico Diferencial

Existem diversos modelos mecanicos de AMR no mercado, tais como robds
moveis com rodas, robds humanoides, robds aéreos nao tripulados entre outros. O modelo
cinematico é o modelo matemético que reproduz a movimentacao mecanica do robd, seja
ela de rotacdo ou translagcdo, em um determinado plano. O modelo cinemaético € essencial
para o desenvolvimento do sistema de controle do AMR, bem como a compreensao da
sua dindmica.

Neste trabalho enfatiza-se o modelo de AMR denominado diferencial. O aci-
onamento diferencial é talvez o mecanismo de acionamento mais simples possivel
[Dudek e Jenkin 2010]. Ele é frequentemente usado em ambientes internos, pequenos e
de baixo custo. Alguns robos como o Jetbot, TurtleBot3 e Pioneer 3-DX também utilizam
essa tecnologia. Esses robos sdo ilustrados na Figura 2.12. Nesta tese, utiliza-se nos expe-
rimentos praticos e tedricos com o robo Jetbot e Pioneer 3-DX. Como retratado na Figura
2.13, um AMR de acionamento diferencial consiste em duas rodas montadas em um €eixo

comum controlados por motores separados.

Rob0 Jetbot Robo Turtlebot3 Robs Pionner 3dx

Figura 2.12: Modelos Comerciais de Robds Diferenciais.
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Figura 2.13: Representacdo em vista superior do robd mével diferencial no plano cartesi-
ano - Autoria Propria.

Para que o robd diferencial execute um movimento de rolamento (translagdo)
deve existir um ponto de referéncia entre as rodas. Este ponto de referéncia é conhecido
na literatura como Centro Instantaneo de Curvatura (Instantaneous Center of Curvature -
ICC). O AMR diferencial possui trés graus de liberdade: 1) sua posi¢do (x,y) no plano e
ii) sua orientacdo 0. Este vetor posicao [x, y, 0] é conhecido na literatura como pose do
robo.

A velocidade de controle das rodas da direita e esquerda V) e V, respectivamente,
determinam o movimento do veiculo. Ao variar a velocidade relativa das duas rodas a
velocidade angular w sobre o ICC pode ser variada, possibilitando a escolha de uma
trajetoria. Se V; for maior que V, o robd tende a rotacionar no sentido horério, caso
contrario, o robd tende a rotacionar no sentido anti-horario.

w(Ff+é) =V, 2-7)

w(R+ é) =V (2-8)

onde / é o comprimento do eixo, a distancia entre o centro das duas rodas. R € a distancia

entre o ICC e o ponto médio entre as duas rodas. R pode ser simplificado como:

I Vi+V,
i (2-9)
2 Vi—V,
Se V| = V,, entdo o raio R = 0o e o0 robd se move em uma trajetdria retilinea. Se V; = —V,

entdo o raio R = 0 e o robd rotaciona sobre o proprio eixo, mantendo-se no mesmo lugar.

Conforme explicado em [Dudek e Jenkin 2010], robds de tracdo diferencial sdao
muito sensiveis a velocidade relativa entre as duas rodas. Pequenos erros nas velocidades
aplicadas resultam em trajetérias diferentes. Por esta razdo alguns AMRs de tragcdo

diferencial utilizam uma roda a mais, sem tracdo e localizada em seu centro geométrico,
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para aumentar o equilibrio do robd em determinados terrenos.

A velocidade linear resultante do AMR diferencial é dada por:

Vi+V,
2

Considerando que a entrada de controle u(t) para um AMR com tragdo diferencial é:

v

(2-10)

u(t) =[V,w] (2-11)

onde V € a velocidade linear do robd e w € a velocidade angular em relagdo ao ICC.

A partir de V e w € possivel controlar os movimentos do AMR em cada eixo do plano xy.
Em geral o AMR € capaz de se mover em uma dire¢do particular 0 a uma velocidade V/(t).
A dindmica da pose (vetor de posicionamento) do robd diferencial em relagdo ao tempo

pode ser calculada de acordo com as integrais abaixo:

t
x(f) = / V(t) cos(0)(t)dt (2-12)
0
t
y(t) = / V(1) sin(0)(f)dt (2-13)
0
t
0(f) = /O w(t)dt (2-14)

A partir destas integrais, o modelo cinemadtico, em termos matriciais, pode ser simplifi-

cado de acordo com a equagdo abaixo:

y'| = | rsin@)(t)/2 rsin®)(t)/2 | x

o’ r/L —r/L

x' rcos(0)(t)/2 rcos(0)(t)/2
[w/(f)

wr(t)] (2-15)

onde r € o raio da roda do robo. Simplificando o modelo para a entrada de controle u(t):

y'| = | sin(0)

o’ 0

x' cos(0) 0
ol [
w
1

V] (2-16)

A partir do modelo cinematico do AMR diferencial € possivel projetar controla-
dores reativos locais, tais como o Proporcional Integral e Derivativo (PID) e o regulador
linear quadratico (LQR). Além disso o modelo cinemadtico permite a aplicacao do Filtro de
Kalman, descrito na Se¢do 2.4, que exige o conhecimento prévio do modelo matematico

do sistema. A préxima se¢do apresenta conceitos de controladores locais.
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2.7 Controladores

Controladores locais e globais diferem fundamentalmente em escopo e aplicagdo
dentro da navegacdo autdbnoma de robds.

Os controladores locais sdo aplicados nos atuadores do AMR para controlar a
dinamica destes veiculos dotados de rodas. Geralmente estes controladores sdo reativos e
estdo em um nivel inferior, isto €, um nivel abaixo do planejamento das trajetorias. Neste
controle objetiva-se manter as velocidades, ou trajetdrias, estabilizadas em torno de um
ponto de equilibrio perante as possiveis forcas externas que possam perturbar o sistema
[Osorio et al. 2014].

Em contraste, controladores globais operam em um nivel mais alto, geralmente
envolvendo o planejamento de trajetdria e a estratégia de navegacdo a longo prazo. Eles
utilizam uma visdo mais abrangente do ambiente, frequentemente integrando dados de
multiplas fontes e sensores para fazer decisdes estratégicas sobre o percurso do robd.
Esses controladores sdo cruciais para otimizar a rota em termos de eficiéncia energética,
tempo de viagem ou seguranca geral, integrando objetivos globais com as condi¢des locais
processadas pelos controladores locais.

De forma bésica, existem dois tipos de controle local: 1) malha aberta e ii) malha
fechada. No controle em malha aberta o valor desejado, ou varidvel de controle, ndo é
monitorada por intermédio de sensores. Por exemplo, deseja-se que o AMR navegue em
uma trajetoria a 1m/s, este valor é conhecido como setpoint. Aplica-se uma tensao elétrica
sobre o atuador do AMR, no caso os motores elétricos das rodas, esta tensao reflete em
uma velocidade linear e angular do robd (u(t) = [V, w]) este vetor € conhecido como vetor
de controle. No controle em malha aberta ndo é possivel que o algoritmo de controle
ajuste de forma exata o setpoint, e necessita da interven¢do humana para um ajuste via
tentativa e erro da varidvel de controle para manter setpoint.

A alternativa ao controle de malha aberta é o controle de malha fechada. Sob
controle de malha fechada o valor de saida do sistema € monitorado e o erro entre o
setpoint ¢ o atual valor é usado para acionar um algoritmo de controle que ajusta o
dispositivo para corresponder ao valor desejado [Dudek e Jenkin 2010]. A Figura 2.14
ilustra um sistema de malha de controle fechada aplicada em um AMR.

O Controle Proporcional-Integral-Derivativo (PID) representa um dos pilares
do controle automdtico devido a sua simplicidade e eficicia em uma vasta gama de
aplicacdes. No controle PID, o sinal de controle é gerado com base em trés termos: o
erro proporcional, que responde a magnitude do erro atual; o termo integral, que acumula
erros passados, ajudando a eliminar o erro residual de estado estaciondrio; e o derivativo,
que prevé erros futuros, melhorando a resposta transitéria e a estabilidade. Aplicado a

robos moveis, o controle PID pode efetivamente gerenciar a dindmica de movimentacao,
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Figura 2.14: Representagc@o de um controle em Malha Fechada - Autoria Prépria.

ajustando a velocidade e a dire¢do para alcancar um desempenho de navegacao desejado
com precisao.

Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), especialmente o aprendizado de maquina
e o aprendizado profundo, revolucionou a abordagem tradicional de controle em sistemas
robdticos, principalmente em controladores globais. Algoritmos de IA permitem que o
controle do robd seja adaptativo e sensivel ao contexto, aprendendo a partir da interacdo
continua com o ambiente. Por exemplo, redes neurais podem ser treinadas para predizer
acoes de controle 6timas em situagdes complexas onde modelos matematicos tradicionais
sao ineficazes. Esses controladores baseados em A ndo apenas aprimoram a precisao
e eficiéncia, mas também possibilitam que o robd desenvolva comportamentos mais
sofisticados, como a adaptagdo a mudancas inesperadas no ambiente ou a otimizacio do

comportamento com base em objetivos de longo prazo.

2.8 Odometria

A odometria é uma técnica fundamental utilizada em sistemas de navegacao au-
tonoma para estimar a posi¢ao e a orienta¢do de um robd ao longo do tempo. Baseando-se
na integracao das velocidades medidas, a odometria acumula informa¢des de movimento
para determinar a trajetoria percorrida pelo robd. Este método é amplamente utilizado
devido a sua simplicidade e baixo custo de implementa¢do, sendo essencial para diversas
aplicacdes em robdtica mével. Em muitos casos, a odometria é complementada por ou-
tras fontes de dados através da fusdo sensorial, melhorando a precisdo e a robustez das
estimativas de posi¢do e orientacao.

A odometria geralmente se baseia na contagem de pulsos de encoders acoplados
as rodas do robd. Os encoders medem a rotagdo das rodas, permitindo calcular a distancia
percorrida com base no nimero de pulsos e no perimetro das rodas. Para robds com duas
rodas motrizes, as equacdes basicas da odometria sdo derivadas do modelo de movimento
diferencial, conforme descrito a seguir. Adicionalmente, a odometria pode ser obtida

através da fusdo de dados de sensores IMU (Unidade de Medicao Inercial) e encoders,
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combinando medic¢des de aceleracdo e velocidade angular com a rotagdo das rodas para
fornecer estimativas mais precisas de movimento.
Considerando um rob6é com duas rodas, a posi¢ao (x, y) e a orientagao 6 podem

ser atualizadas usando as seguintes equagdes diferenciais:

As = (Aba+Ady) (2-17)
A0 = Z(Ada—Ady) (2-18)
Ax = Ascos (m%e) (2-19)
Ay = Assin (e + A?e) (2-20)

Onde:

* As é a distancia percorrida pelo robd.

* A0 € a mudanga na orientacgdo.

* Ax e Ay sao as mudancas nas coordenadas x e y, respectivamente.

* r é oraio das rodas.

* d ¢ a distancia entre as rodas.

* Adp e Ad, sdo as variagdes dos angulos das rodas direita e esquerda, respectiva-

mente.

Uma das ferramentas mais comuns para o cdlculo de odometria em robdtica
€ o Robot Operating System (ROS) [Macenski et al. 2022]. O ROS oferece pacotes
especificos para odometria, como o nav_msgs/Odometry, que facilita a integracdo de
dados de sensores e encoders, permitindo que o rob6 estime sua posi¢cdo e orientacdo em
tempo real.

O ROS utiliza tépicos e mensagens para trocar informacdes entre os diversos
componentes do sistema robético. O topico odom € frequentemente utilizado para publicar
dados de odometria. A mensagem nav_msgs/Odomet ry contém informagdes sobre a pose
do robo (posi¢do e orientacdo) e suas velocidades linear e angular.

Além disso, o simulador CoppeliaSim (anteriormente V-REP) também pode
realizar cdlculos de odometria em ambientes simulados. Ele oferece uma plataforma
versatil para testar a navegacdo de robds, permitindo o uso de sensores virtuais, como
encoders e IMU, para estimar a posi¢do e orientacdo do robd. Esses dados podem
ser publicados em topicos ROS, simulando a operacdo real do robd e permitindo uma

validagdo robusta de algoritmos de odometria antes da implementacao fisica.
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2.9 Sistemas Microprocessados

2.9.1 Microprocessadores

Microprocessadores desempenham um papel crucial na robdtica moderna,
agindo como o cérebro dos robds ao processar dados de entrada e saida rapidamente.
Esses componentes sdo responsdveis por executar instru¢des de software que controlam e
monitoram agdes em tempo real, desde a navegacdo até a manipulagdo complexa de obje-
tos. A capacidade dos microprocessadores de realizar multiplas tarefas simultaneamente
e com alta precisdo € fundamental para o avanco da automacao e da inteligéncia em siste-
mas roboticos. Os microprocessadores avancados permitem que robds executem algorit-
mos sofisticados necessarios para operagdes autdbnomas complexas [Lynch e Park 2017].

O microprocessador € o elemento que integra controladores, sensores e atuado-
res, garantindo que todas as partes do sistema robdtico comuniquem-se de maneira efi-
ciente e sincronizada. Essa integracdo € essencial para a coordenac¢do de tarefas e para o
funcionamento do robd, pois permite a execu¢do de comandos precisos e a resposta ade-
quada a estimulos ambientais, essenciais para a autonomia e a funcionalidade do rob6é em
ambientes variados. Dentre os microprocessadores modernos, destacam-se a série Rasp-
berry Pi e os computadores da linha Jetson NVIDIA.

O Raspberry Pi é uma série de computadores de placa tnica que revolucionou a
educagdo em ciéncia da computacdo e se tornou um pilar nos projetos de prototipagem e
sistemas embarcados. Lancado inicialmente em 2012, cada versdo subsequente do Rasp-
berry Pi tem visto melhorias significativas em termos de processamento e capacidades
grificas. Equipado com um processador ARM, o Raspberry Pi oferece um desempenho
robusto suficiente para executar sistemas operacionais completos como o Linux, sendo
ideal para aplicagdes que requerem conectividade de rede, processamento multimidia e
automacdo residencial. Seu baixo custo e alta flexibilidade o tornam ideal para educacgio,
prototipagem e projetos de robdtica onde custo e acessibilidade sdo criticos.

O NVIDIA Jetson Nano é um computador de placa tnica especialmente pro-
jetado para aplicagdes de aprendizado de médquina e visdo computacional. Parte da linha
Jetson, que € focada em computagdo de borda e IA, o Jetson Nano equipa um processador
quad-core ARM Cortex-A57 e uma Unidade de Processamento Gréafico (GPU) NVIDIA
Maxwell com 128 nicleos CUDA. Este hardware é especificamente otimizado para tare-
fas de inferéncia de IA em tempo real, tornando-o uma escolha excepcional para projetos
que envolvem robdtica avangada, drones, e dispositivos IoT inteligentes que necessitam de
processamento de dados complexos e andlise visual no dispositivo. Além disso, o suporte
da NVIDIA para o ecossistema Jetson com ferramentas de desenvolvimento e bibliotecas
de aprendizado de maquina como o TensorRT e o cuDNN facilita significativamente o

desenvolvimento de aplicagcdes de IA.
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Os pinos de propésito geral (General Purpose Input/Output - GP1Os) sdo pinos
em microcontroladores e computadores de placa tnica que podem ser programados para
operar como entradas ou saidas digitais. Eles sdo usados para interacdo direta com outros
componentes eletronicos e dispositivos externos, permitindo que o microcontrolador ou o
computador envie sinais (output) ou receba sinais (input). As GP1Os sdo fundamentais em
projetos de eletronica e robdtica porque permitem a implementagdo de funcionalidades
como controlar motores, integrar sensores, € muito mais.

As GPIOs desempenham um papel crucial no desenvolvimento e operacdo de
sistemas robdticos autbnomos. Esses pinos programéveis em computadores de placa tnica
como a NVIDIA Jetson Nano e microcontroladores sdo essenciais para a interacdo entre
o software de controle e o hardware fisico do rob0, facilitando uma ampla gama de
funcionalidades necessarias para a automacao e a navegacao autdbnoma.

As placas Jetson possuem multiplos pinos GPIO com funcionalidades distintas.
Os GPIOs digitais, configurdveis como entradas ou saidas, sdo utilizados para acionar
dispositivos digitais, ou para ler o estado de interruptores e botdes. Para o controle de
movimento e ajuste de iluminagdo, os pinos de Modulacdo por Largura de Pulso (PWM)
sdo essenciais, permitindo o controle preciso da velocidade dos motores. Além disso,
a Jetson Nano facilita a comunicacao entre dispositivos através de vdrias interfaces: os
pinos 12C permitem a conexao de multiplos dispositivos com apenas dois fios, ideal
para sensores e periféricos. A interface UART € usada para comunicagdo serial com
outros microcontroladores ou computadores. Detalhes técnicos sobre a interface UART

€ discutida no Capitulo 5 (Sistema de Navegacdo Autdbnoma).

2.9.2 SDK e Sistemas Operacionais

Um SDK (Software Development Kit) é um conjunto de ferramentas de soft-
ware que facilita o desenvolvimento de aplicacdes em diversas plataformas, fornecendo
componentes essenciais como bibliotecas, documentagdo e guias de implementacdo. Na
robotica, o ROS (Robot Operating System) [Macenski et al. 2022] é um dos SDKs mais
influentes, oferecendo uma colecao de ferramentas e bibliotecas projetadas para ajudar na
criacdo de aplicagdes robdticas complexas. O ROS fornece funcionalidades que incluem
controle de dispositivos de baixo nivel, implementacdo de funcionalidades comumente
usadas, troca de mensagens entre processos e gestdo de pacotes, o que o torna uma ferra-
menta ttil para muitos desenvolvedores robdticos.

Embora o ROS ofereca muitas vantagens, em nosso trabalho optamos por nado
utilizd-lo como uma ferramenta de controle de navegacgdo direta. Em vez disso, desenvol-
veremos nosso proprio algoritmo de controle de navegagao, buscando inovar e explorar

metodologias que possam oferecer solucdes mais adaptadas as necessidades especificas
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dos projetos de navegacdo autonoma. No entanto, o ROS serd utilizado de maneira indi-
reta, especificamente para possibilitar o processo de comunicagdo robdtica. Este processo

serd explicado no Capitulo 4 da tese.

2.10 Conclusoes

Este capitulo apresentou diversos conceitos, algoritmos e tecnologias envolvendo
robdtica mdvel, sensoriamento e sistemas de controle que possibilitam a implementacao
de sistemas navegacao autonoma. Todos os sensores descritos neste capitulo sdo utiliza-
dos na metodologia de desenvolvimento desta tese. Além disso a defini¢cao de ferramentas
classicas, como o Filtro de Kalman e o levantamento do modelo matematico do rob6 mo-
vel diferencial sdo essenciais para o funcionamento de médulos especificos na arquitetura
de controle proposta, como por exemplo o método de Aceleracdo de Aprendizado.

No préximo capitulo serdo descritos conceitos sobre Inteligéncia Artificial e
Visdo de Mdquina. Estes conceitos contribuem para a implementacdo de sistemas de
controle inteligente para o0 modulo de navegacdo autonoma. O controle inteligente pode
ser aplicado de forma local, controlando alguns atuadores de forma reativa ou pode ser
aplicado como um controlador deliberativo, planejando também a trajetéria que o robo

deve seguir.



CAPITULO 3

Técnicas de Inteligéncia Artificial

O Aprendizado por Reforco € uma das técnicas mais utilizadas para navegagao
envolvendo robds méveis autdbnomos (AMRs), e diversos pesquisadores t€ém investigado
novos algoritmos e melhorias nos métodos existentes [Kober, Bagnell e Peters 2013]
[Zhu e Zhang 2021]. Por essa razdo, este capitulo apresenta e aprofunda a fundamentagao
tedrica voltada para o Aprendizado por Reforco. Inicialmente, é introduzido o conceito
geral de Aprendizado de Mdquina, seguido pela defini¢do técnica das Redes Neurais
Artificiais.

Além disso, exploramos técnicas de Aprendizado Supervisionado, uma vez que
o moédulo de seguranca do rob6 utiliza um detector baseado em redes convolucionais trei-
nado por aprendizado supervisionado para identificar obstdculos. Também € abordado o
uso de Autoencoders para compressao de dados, fundamentais para viabilizar a transmis-
sao eficiente dos dados de sensores pela rede LoRa. De forma complementar, discute-
se também o Aprendizado por Reforco Multiagente (MARL), utilizado para coordenar
multiplos agentes, como robds modveis em tarefas cooperativas, integrando aspectos de

navegacao autdnoma e comunicac¢do distribuida.

3.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Mdquina (Machine Learning - ML) é uma drea da ciéncia
da computagdo constituida por um conjunto de algoritmos que auxiliam o computador
a aprender, ou automatizar, tarefas a partir de dados. Diferentemente da programacgdo
tradicional, onde os computadores sdo explicitamente programados para a execucdo de
uma tarefa especifica, no ML o computador aprende as regras, ou padrdes, envolvidos
naquela determinada tarefa [Krohn, Beyleveld e Bassens 2019].

De acordo com [Geron 2019], o ML € aplicavel em problemas onde as solugdes
existentes exigem muita configuracdo manual ou listas longas de regras e problemas
complexos para os quais nao existe uma boa solu¢do quando utiliza-se uma abordagem
de programacao tradicional. O ML pode ser classificado de acordo com a quantidade e

o tipo de supervisdo empregada no treinamento, onde suas principais categorias sdo: i)
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Aprendizado Supervisionado, ii) Aprendizado Nao Supervisionado, ii1) Aprendizado por
Reforco.

No Aprendizado Supervisionado os dados de treinamento sdo fornecidos ao
algoritmo. Estes dados incluem as solugdes desejadas, ou seja, as respostas (labels) do
problema para uma determinada entrada. A classificacdo e a regressdo sdo tarefas tipicas
desta categoria de problema.

Classificacdo refere-se a atribui¢cdo de um rétulo especifico para uma determi-
nada entrada. Um exemplo clédssico dessa abordagem é o fornecimento de imagens de
animais para um algoritmo de ML, onde o algoritmo deve aprender a classificar a imagem
com base em seu rétulo, por exemplo, identificar se a imagem representa um gato ou um
cachorro, caracterizando um problema de duas classes. Por outro lado, a regressdo busca
prever um valor numérico para uma entrada especifica. Um exemplo de regressao € a pre-
visao do valor de um imével com base em atributos de entrada, como bairro, localiza¢do
e ndmero de quartos.

No Aprendizado Nao Supervisionado, os dados ndo possuem rétulos, ou seja,
ndo existe uma resposta definida para o problema. O sistema tenta, de forma autdonoma,
aprender os padrdes presentes nos dados, sem supervisdo. Geralmente, os algoritmos nao
supervisionados trabalham com agrupamentos (clusters), separando os dados em grupos
com caracteristicas semelhantes. Outra tarefa comum em aprendizado nao supervisionado
¢ a reducdo de dimensionalidade, cujo objetivo € simplificar os dados, mantendo as
informacdes mais relevantes.

Um algoritmo de Aprendizado por Reforco visa capacitar um agente (quem
estd aprendendo) a adquirir conhecimento por meio de interagcdes com o ambi-
ente, sendo uma das técnicas que melhor imita a natureza da aprendizagem humana
[Krohn, Beyleveld e Bassens 2019]. A qualidade das acdes realizadas por esse agente é
medida através de uma fun¢do de recompensa ou penaliza¢cdo, que orienta o agente a ma-
ximizar seus ganhos ao longo do tempo. No Aprendizado por Refor¢o, ndo existem dados
rotulados (labels) fornecidos inicialmente. Todo o processo de aprendizagem depende da
exploracio do agente em um ambiente, seguindo uma abordagem de tentativa e erro.

A préxima secdo apresenta o algoritmo versétil das Redes Neurais Artificiais,

presentes em praticamente todas as técnicas de ML, incluindo o aprendizado por reforco.

3.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificias (RNA) s@o algoritmos versateis presentes no Apren-
dizado Supervisionado, Nao Supervisionado e Por Reforgo. Elas estdo na esséncia das
técnicas modernas de aprendizado profundo (Deep Learning - DL). O DL permite o tra-

balho com dados altamente complexos, permitindo tarefas essenciais da industria 4.0, tais
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como: Reconhecimento de Imagens e Fala, Sistemas de Recomendac¢do, Controle Auto-
matico e Navegacdao Autdnoma.

Como o proprio nome diz, as Redes Neurais foram inspiradas no neurdnio
biolégico humano. Inicialmente, o primeiro modelo de rede, denominado Perceptron,
foi proposto por [Rosenblatt 1958]. Este modelo tinha sua aplicabilidade limitada a um
separador linear que realizava operagdes bindrias tipicas de portas 16gicas "OU"e "E".

Os autores [Minsky e Papert 1969] demonstraram que a limitacao de classifica-
¢do de uma Rede Neural do tipo Perceptron poderia ser contornada através do acréscimo
de mais camadas no modelo, uma rede conhecida como Perceptron de Multiplas Camadas
(MultiLayer Perceptron - MLP). A rede MLP foi um marco na histéria da inteligéncia ar-
tificial, pois, estas redes, bem como seu algoritmo de treinamento deram origem as redes
neurais modernas empregadas em DL. A Figura 3.1 apresenta uma rede MLP tipica, con-
tendo uma camada de entrada de dados, camadas de processamento (camadas ocultas),
unidades denominadas de neur6nios e uma camada de saida.

O treinamento de redes neurais ocorre através do algoritmo de retropropagacao
do erro denominado backpropagation [Rumelhart, Hinton e Williams 1986]. Este algo-
ritmo consiste em apresentar um padrio a rede, calcular o erro entre a saida e este padrao,

retropropagar o erro calculando de que forma as mudancas nos pesos w afetam o erro.

Padrdo de Saida
yl y2

Camadas de
Saida

Camadas
Ocultas k

Camadas
Ocultas j

Camadas
de Entrada i

11 12
Padrdo de Entrada

Figura 3.1: Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP) - Autoria Prépria.

3.2.1 Gradiente Descendente

O Gradiente Descendente € o principal algoritmo de otimizagdo utilizado no

treinamento de redes neurais, ajustando iterativamente os pesos para minimizar O erro
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de previsdo. No contexto de redes neurais, ele opera em cada iteragdo do treinamento ao
recalcular o gradiente, aplicando-o para atualizar os pesos na dire¢do de maior reducao de

erro. Essa atualizag¢do dos pesos pode ser expressa de forma geral como:

oL
X5—,
8w,-j

onde L representa a funcio de perda da rede e « define a magnitude da mudanca dos pesos

Wjj < Wjj — (-1

em dire¢do ao minimo do erro. As fun¢des de perda L sdo discutidas na sec¢do 3.2.4.
Todas as camadas da rede neural apresentada na Figura 3.1 sdo totalmente
conectadas; por essa razdo, redes MLP também sdo conhecidas como Fully Connected
Networks. Quando uma rede neural possui duas ou mais camadas ocultas, ela € chamada
de rede neural profunda (Deep Neural Network - DNN) [Geron 2019]. No entanto, essa
definicdo ndo é tdo simplista. Com o aumento do nimero de camadas para resolver
problemas complexos, como a detec¢do de objetos em imagens, surgem diversos desafios
no treinamento, como o desaparecimento e a explosdao do gradiente (vanishing and
exploding gradients), o crescimento exacerbado de pardmetros treindveis e modelos que
se tornam extremamente lentos e custosos em termos computacionais. A drea de DNN
lida com esses problemas em redes de alta complexidade, utilizando uma série de técnicas

matematicas e computacionais para tornar o treinamento viavel.

3.2.2 Funcoes de Ativacao

As funcdes de ativacdo desempenham um papel crucial nas Redes Neurais
Artificiais, transformando a saida linear dos neurdnios em valores que sdo usados para
gerar previsoes ou classificacdes. As funcdes de ativac@o aplicam uma transformacao nao
linear a saida de cada neur6nio, permitindo que a rede capture relacdes complexas nos
dados.

Essas fungdes sdo posicionadas na transicao entre as camadas de uma rede neural
e aplicadas a saida de cada neur6nio, introduzindo uma nao-linearidade fundamental para
o aprendizado. Elas aparecem obrigatoriamente na saida de cada camada oculta, e em
algumas arquiteturas, na camada de saida também.

Neste trabalho, as principais fungdes de ativacdo utilizadas foram Sigmoide,
Linear e ReLLU. A seguir, sdo detalhadas suas caracteristicas e propriedades.

A funcdo Sigmoide € uma das fungdes de ativacdo cldssicas em redes neurais e

€ dada pela expressao:

1

T 1t+e X

f(x) (3-2)
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Essa funcdo mapeia os valores de entrada para uma faixa continuaentre O e 1, o
que € util para modelos de classificacdo bindria, onde as saidas podem ser interpretadas
como probabilidades.

A funcdo Linear € dada pela expressao:

f(x)=x (3-3)

Essa funcdo € usada principalmente nas camadas de saida para problemas de
regressdo, onde a saida pode ser um valor continuo. A fungio linear preserva a escala dos
dados e ndo adiciona nenhuma ndo-linearidade ao sistema.

A funcdo ReLU € uma das mais populares em redes neurais profundas devido a

sua simplicidade e eficiéncia. Ela € definida como:

f(x) = max(0, x) (3-4)

A fun¢do ReLLU mapeia valores negativos para zero e mantém valores positivos
inalterados.

A escolha da fun¢do de ativacdo € crucial para o desempenho da rede neural.
No contexto deste trabalho, as fungdes Sigmoide e ReLLU foram usadas em camadas
ocultas para garantir que a rede possa modelar relagdes nao lineares nos dados, enquanto
a fun¢do Linear foi aplicada nas camadas de saida para tarefas de regressdao. A ReLU é
especialmente eficiente para redes profundas, enquanto a Sigmoide continua sendo util
para problemas de classificacdo bindria. A Figura 3.2 dispde as trés fungdes de ativacao

tratadas nessa secao.
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Figura 3.2: Fungdes de ativacdo Sigmoide, Linear e ReLLU - Autoria Prépria.
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3.2.3 Treinamento e Implementacao de Redes Neurais

A presente se¢do descreve os principais elementos para a implementacao de
redes neurais no contexto deste trabalho, abordando as fun¢des de perda fundamentais
e o processo de ajuste de pesos por meio do treinamento. Estes conceitos sdo aplicdveis
tanto em aprendizado supervisionado quanto em aprendizado por reforgo, e sdo essenciais

para a implementacido dos médulos de seguranca e compressao de dados.

Funcoes de Perda

A funcdo de perda € um componente essencial do treinamento de redes neurais,
pois quantifica a diferenca entre a previsdo do modelo e o valor real, orientando o ajuste
dos pesos para reduzir esta diferenca ao longo do treinamento. As principais fungdes de

perda utilizadas neste trabalho sdo:

* Entropia Cruzada Bindria - Para tarefas de classificacdo bindria, como a detecgdo
de proximidade de pessoas, a entropia cruzada bindria € usada para medir o quao

préximas as previsdes estdo dos valores reais:

1N
Lee=—v Y [yilog(y) + (1 — yi)log(1 — 7], (3-5)

i=1
onde:
— N é o nimero de amostras no conjunto de treinamento,

— y;j é o rétulo verdadeiro da amostra /,

— y;i é a previsdo do modelo para a amostra /.

* Erro Quadratico Médio (MSE) - Para tarefas de compressiao de dados, como no
caso do autoencoder para compressdo de dados sensoriais, o erro quadratico médio

€ apropriado para medir a diferenca entre os dados originais e reconstruidos:

1

N i 9, (3-6)

M=

Lyse =

1]
—_

onde:

— N é o nimero de amostras,
— y;i saida (resposta original),

— y; saida (resposta predita) da rede.

Algoritmo de Treinamento de Redes Neurais

O treinamento de redes neurais segue um processo iterativo de ajuste de pesos,

com base no célculo do gradiente da fungdo de perda em relagdo aos parametros da rede. O
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Algoritmo 2 de treinamento geral utilizado para redes neurais supervisionadas € disposto

abaixo:

Algorithm 2 Algoritmo de Treinamento de Redes Neurais
1: Entrada: Conjunto de dados de treinamento (X, Y), modelo f com pardmetros 0,
funcdo de custo L, taxa de aprendizado o

2: Saida: Modelo treinado com parametros 0*
for cada época do
B:
Forward Pass: Calcular as previsdes Y = f(X;0)
4: Calculo da Perda: Calcular a perda J = L(Y, Y)
5. Backward Pass: Calcular os gradientes VgJ
6: Atualizacao dos Pesos: Atualizar os pardmetros 8 = 0 — «xVgJ
7
8: Retornar modelo treinado f com parimetros 0*

A préxima se¢do introduz o campo da Visao de Mdaquina (Machine Vision), um
subcampo importante da drea de aprendizado profundo (DL). A Visdo de Méquina ¢é
um dos principais recursos empregados no sistema de navegagdo proposto nesta tese,
especialmente pelo uso de redes neurais convolucionais (CNN), que sdo essenciais para
processar e interpretar dados visuais. Essas redes convolucionais permitem ao sistema
detectar e analisar objetos no ambiente, proporcionando uma percep¢do visual robusta e

confidvel para a navegacdo autonoma.

3.3 Visao Computacional

A drea de Visdo Computacional (Computer Vision) € um campo de estudo da DL
e foi inspirada na visao biol6gica humana. Esta drea de estudo tem como objetivo realizar
o reconhecimento de objetos e imagens para tomada de decisdo. A Figura 3.3 adaptada
de [Krohn, Beyleveld e Bassens 2019] ilustra a linha do tempo que apresenta momentos
histéricos do DL, abordagens classicas de aprendizado de maquina bem como estudos
sobre a visdo humana.

Em 1959 os pesquisadores [Hubel e Wiesel 1962] da Universidade de Hopkins
publicaram seus estudos sobre o processamento da informacao visual no cérebro humano.
Foram apresentadas vdrias imagens a gatos anestesiados, ao mesmo tempo a atividade do
cortex primdrio visual, primeira parte do cérebro que recebe a entrada dos olhos, era
analisada. Quando as imagens do projetor que o animal observada eram parcialmente
modificadas, os neurdnios do cortex apresentam uma atividade inicialmente anormal,
estavam disparando.

Em experiéncias futuras descobriu-se que os neur6nios que recebem estimulos

visuais do olho sdo, em geral, mais responsivos a imagens com formato mais simples.
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Figura 3.3: Linha do Tempo de Momentos Histéricos no Campo da Visao de Méquina -
Adaptado de [Krohn, Beyleveld e Bassens 2019].

Eles foram chamados de neur6onios simples. Estes neuronios sao especialistas em proces-
sar informagdes como orientacdo e borda de um determinado objeto, apds processar estas
informacdes mais simples, o estimulo € repassado a unidades mais complexas do cérebro.
Em resumo, observou-se que a imagem no cérebro humano é processada em multiplas
camadas especialistas, iniciando no cortex primdrio. Os estudos de Hubel e Wisel inspi-
raram as evolucdes técnicas que ocorreram no campo de machine vision.

Em 1980 o engenheiro eletricista Kunihiko Fukushima propds uma arquitetura
para machine vision baseada nos estudos de Hubel e Wiesel, denominada neocognitron
[Fukushima e Miyake 1982]. Esta rede neural é capaz de reconhecer padroes em imagens,
ela consiste em camadas auto-organizdveis, uma espécie de técnica ndo supervisionada,
compostas por fotorreceptores (neuro receptores simples de Hubel e Wiesel) e camadas
mais complexas. Esta arquitetura ficou conhecida no meio académico por ser a primeira
técnica que reconheceu digitos escritos a mdo com eficiéncia significativa, além disso
inspirou outras arquiteturas de rede para processamento de imagens.

Foi em 1998 que as redes neurais dedicadas ao machine vision atingi-
ram resultados ainda mais surpreendentes. A arquitetura LeNet-5 apresentada em
[LeCun et al. 1989], ilustrada na Figura 3.4, foi projetada com unidades denominadas
de blocos convolucionais que permitiram o processamento eficaz da imagem. Além disso
a rede contou com recursos de DL que até hoje sdo amplamente utilizados em outras
arquiteturas modernas, como por exemplo as funcdes de ativagdo sigmoidal. A rede de
[LeCun et al. 1989] também ficou conhecida como rede convolucional (Convolutional
Neural Network - CNN).

O componente mais importante de uma CNN € a camada convolucional, que

tem este nome por operar matematicamente por meio do operador convolucdo sobre a
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imagem de referéncia. Em uma camada convolucional os neurdnios ndo estao totalmente
conectados a cada pixel da imagem, eles se conectam apenas aos pixels que estdo sobre o
seu campo receptivo, chamado de kernel. A convolugio € uma espécie de multiplicacdo
que se move, deslisa, sobre a imagem. Esta particularidade permite que a rede se concentre
em aprender caracteristicas de baixo nivel na primeira camada oculta da CNN. Nas
camadas subsequentes da CNN outras caracteristicas sdo processadas, no final todas estas

caracteristicas sdo reunidas [Geron 2019].

3.3.1 Fundamentos Matematicos das Redes Convolucionais

A CNN opera diretamente sobre imagens representadas como matrizes de pixels.
Uma imagem digital pode ser representada matematicamente como uma matriz / de
dimensdes H x W, onde cada elemento /(/,j) representa a intensidade de cor no ponto
(i,/), com H sendo a altura e W a largura da imagem. No caso de uma imagem em escala

de cinza, temos:

I(H,1) I(H,2) - I(H,W)

Quando a imagem € colorida (RGB), podemos representa-la como trés matrizes
correspondentes aos canais de cor vermelho, verde e azul.

A convolugdo é realizada ao aplicar um filtro K (ou kernel) de tamanho m x m
que se move sobre a matriz de pixels da imagem. Esse filtro extrai caracteristicas
especificas, como bordas e texturas, ao multiplicar elemento a elemento e somar os

resultados, conforme definido pela expressao:

m—1m—1
Sij)=Y, Y K(uv)-lii+uj+v), (3-7)
u=0 v=0

onde: S(/,j) € o valor do pixel na posi¢ao (/, ) da matriz resultante da convolugao.
K(u,v) é o valor do filtro ou kernel na posi¢ao (u,v). I(i+ u,j+v) é o valor do pixel na
posicdo (i + u,j+ v) da imagem original.

O filtro se move ao longo da imagem, multiplicando-se com o valor dos pixels em
uma janela local e criando uma nova matriz que representa as caracteristicas detectadas
na imagem.

Ap06s a convolucdo, a operacao de pooling € usada para reduzir a dimensionali-
dade da representacdo da imagem, facilitando o treinamento e reduzindo a complexidade

computacional da rede. O pooling mais comum é o max pooling, que seleciona o valor
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maximo em uma regido p X p da imagem convolucionada. A operagdo de pooling € dada

por:

P(i,)) = ogu<r2%xgv<p S(i-p+u,j-p+v), (3-8)

onde P(i,j) é o valor resultante do pooling na posicao (i,j). S(i-p+u,j-p+v)éo
valor do pixel da imagem convolucionada na posi¢do (/- p+u,j-p+ V).

Ap6s a convolugdo e o pooling, ¢ comum aplicar uma fungao de ativagdo para
introduzir ndo linearidade ao modelo. A fun¢do de ativagdo mais utilizada em CNNs &
a ReLU. A funcdo ReLU ajuda a rede a aprender representacdes complexas dos dados,
mantendo valores positivos e zerando valores negativos, o que acelera o treinamento e

melhora a convergéncia.

3.3.2 Arquiteturas Tipicas

Narede LeNet-5 [LeCun et al. 1989], ilustrada na Figura 3.4, € possivel verificar

a entrada de uma imagem monocromdtica, apenas 1 canal, de comprimento 32 x 32 pixels.

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
S2: f. maps

6@28x28
32x32 C5: layer rg.
6@14x14 Ir rr 120 F:layer  QUTPUT

Full conAection ‘ Gaussian connections
Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Convolutions

Figura 3.4: Rede Convolucional LeNet-5 - Retirado de [LeCun et al. 1989]

Inicialmente a rede conta com uma camada convolucional composta por 6 mapas
de caracteristicas com kernels 5 x 5 o que resulta em uma reducdo da imagem original
para 28 x 28 pixels. A camada S2 possui 6 mapas com kernels 2 X 2 que resulta em
uma redu¢do da imagem para 14 x 14 pixels. Estas redu¢des (subsampling) ocorrem até a
camada S4, que possui 16 mapas com kernels 2 x 2. Ao final todas estas caracteristicas sao
conetadas em trés redes Fully Connected com respectivamente 120, 84 e 10 neurdnios.

A camada de saida da LeNet-5, bem como de diversas arquiteturas CNN, € espe-
cial. Como o problema inicialmente tratado por [LeCun et al. 1989] era de classifica¢do
de digitos escritos a mao, esta camada de saida mede a probabilidade daquela saida per-
tencer a uma determinada classe. Vale destacar que foram consideradas 10 classes (10

digitos por exemplo) e por isso a saida contém 10 neur6nios. A funcio custo, denominada
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entropia cruzada, € utilizada para esta finalidade, ela penaliza as previsdes ruins, gerando
gradientes maiores e acelerando a convergéncia da rede neural.

Outras arquiteturas dedicadas ao machine vision surgiram na literatura, muitas
delas em funcdo do concurso Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILS-
VRC). O ILSVRC conta um banco de dados representado por centenas e milhares de
imagens. O projeto tem sido fundamental para o avanco da visdo computacional e da
pesquisa em aprendizado profundo. Uma famosa arquitetura vencedora do concurso foi a

proposta por [He et al. 2015], denominada ResNet50.

3.3.3 Arquitetura de Redes Residuais (ResNet)

A arquitetura ResNet, ilustrada na Figura 3.5, é uma rede neural convolucional
(CNN) profunda composta, originalmente, por 50 camadas, organizadas em blocos resi-
duais. Esta arquitetura foi projetada para resolver problemas relacionados ao treinamento
de redes muito profundas, como o desaparecimento ou explosio de gradientes, por meio
da introdug@o de conexdes residuais que permitem uma aprendizagem mais eficiente e
estavel.

A rede inicia com uma camada convolucional de tamanho 7 X 7, seguida por uma
normalizagdo em lote (Batch Normalization) e uma operagao de Max Pooling 3 x 3, que
reduz a dimensionalidade da imagem de entrada. Apos esse estagio de pré-processamento,
tém inicio os blocos residuais.

Os blocos residuais s@o os componentes centrais da ResNet. Cada bloco recebe
uma entrada x e é responsdvel por aprender um mapeamento residual F(x), geralmente
composto por operacdes convolucionais e funcdes de ativacdo ndo lineares. A grande
inovacdo introduzida € a conexdo de atalho (shortcut connection), que realiza uma soma
direta entre a entrada original x e a saida do mapeamento residual F(x), resultando na
saida y = F(x) + x. Esta estrutura facilita o fluxo de gradientes durante o treinamento,
permitindo que redes muito profundas sejam otimizadas de forma eficaz.

Isso permite que o modelo aprenda ndo apenas o mapeamento original, mas
também um mapeamento residual, o que facilita a propagacdo do gradiente durante o
treinamento Se o mapeamento ideal for a identidade, o bloco residual apenas aprende
a zerar os pesos, preservando a informagdo original da entrada. Com isso, os blocos
residuais permitem a constru¢do de redes muito mais profundas e eficazes para tarefas
complexas como reconhecimento de imagens e navegacdo autdbnoma [Zhang et al. 2021].

Ao final da rede, uma camada de Global Average Pooling é utilizada para
reduzir ainda mais a dimensionalidade, transformando as caracteristicas aprendidas em

vetores prontos para a classificagdo. A saida final da rede € uma camada totalmente
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conectada (Fully Connected - FC), responsavel por gerar a predicao final, que pode ser

uma classificacdo ou uma detec¢do de objetos, dependendo da tarefa.
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Figura 3.5: Arquitetura da ResNet, retirada de [Zhang et al. 2021]

As redes convolucionais sdo essenciais para a deteccdo de padrdes visuais
e objetos em uma cena, sendo amplamente utilizadas para a percepcdo em sistemas
de robdtica. No entanto, além da percepcdo visual, robds méveis autdbnomos também
precisam aprender a tomar decisdes baseadas nas interacdes com o ambiente, 0 que exige
algoritmos que vao além da simples classificagdo Nesse contexto, entra o Aprendizado por
Reforco. A proxima secao introduz os conceitos basicos sobre técnicas de aprendizado por

reforco.

3.4 Aprendizado Por Reforco

Para que um AMR execute sua tarefa proposta, como navegar em uma pista,
sobrevoar um determinado ambiente, resgatar um objeto, entre outras, € necessirio um
algoritmo de controle, onde o aprendizado por refor¢o possa ser uma solucao.

Basicamente, o aprendizado por reforco € composto pelos seguintes elementos:
1) agente, ii) estado atual, iii) ambiente, iv) sinal de reforco e v) estado futuro. O
agente atua no ambiente em um estado inicial, sua acdo no ambiente gera o sinal de
recompensa e ocorre uma transi¢ao de estado. Esses estados e suas transi¢des, de acordo
com [Krohn, Beyleveld e Bassens 2019], podem ser modelados matematicamente usando
cadeias de Markov. O objetivo é maximizar a fun¢cdo de recompensa usando os sinais de
feedback fornecidos pelo ambiente. Este problema de otimizagdo pode ser decomposto
e resolvido usando a equagdo de Bellman, conhecida como método das Diferencas
Temporais (TD) descrito na equagdo abaixo [Krohn, Beyleveld e Bassens 2019].

Q"(s,a)=r+y maxQ"(s',d) (3-9)

onde r € a recompensa imediata obtida no ambiente, 'y o fator de desconto, s e a um par

de estado de acdo atual, respectivamente. s’ e & sdo um par de estado futuro e a¢do futura.
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A funcdo Q(s,a) € uma funcdo de valor, que avalia a qualidade de um par
de estados e acOes realizados pelo agente no ambiente. De acordo com a Equacio 3-
8, é possivel observar que o valor de um par de estados e acdes (s,a) € medido pela
recompensa imediata obtida com aquela a¢do no ambiente, bem como pela recompensa

futura que um determinado estado futuro (s’) fornecera.

3.4.1 Deep Q-Networks

Uma vez que Q(s, a) € uma fung@o e as redes neurais sdo excelentes aproximantes
universais, esse recurso € usado para aproximar essa funcdo O6tima Q por meio do
algoritmo de diferengas temporais. Assim, no algoritmo DQN (Deep Q-Networks), a rede
neural profunda € utilizada em uma estratégia de regressdo. No algoritmo Q-learning,
um método de RL tradicional e cléssico, a fungdo Q € mapeada através de uma tabela
de estados visitados (método tabular). Se a representacdo do ambiente permitir varios
estados, a representacdo desses estados através de uma matriz, ou tabela, torna-se invidvel.
Uma vez que a rede neural aprende diretamente a func¢do Q, o DQN se torna mais atraente
em ambientes com um grande nimero de estados possiveis. A aproximacdo de uma rede

neural Q é dada por:

Q(s,a) ~ Q(s, a,0) (3-10)

onde Q(s, a) € a fun¢do de valor estimada por meio da Equacdo de Bellman e Q(s,a,0) é
a funcdo aproximada pelos pesos sindpticos 0, ou seja, a saida da rede neural.

A rede neural do DQN normalmente utiliza em sua saida uma funcao de ativacao
linear, pois o problema € basicamente uma regressao. A funcio de ativacdo das camadas
intermedidrias da rede normalmente é a ReLu [Krohn, Beyleveld e Bassens 2019], uma
funcdo frequentemente utilizada em camadas intermedidrias de DL, pois evita problemas
como explosdo ou desaparecimento do gradiente. O diagrama de blocos ilustrado na
Figura 3.6 apresenta uma rede neural DQN, onde suas entradas referem-se a medicdo
de estados no ambiente e sua saida refere-se ao nimero de agdes possiveis. J4 os passos
do DQN sao detalhados no Algoritmo 3.

Os estados da rede DQN s3o medidos através dos sensores do AMR, que por
sua vez € denominado "agente". Estes estados sdo processados por uma rede neural.
Caso estes estados sejam imagens, por exemplo obtidas por uma camera RGB, este
processamento pode ocorrer por meio de uma Rede Neural Convolucional (CNN).

A saida da rede (Qy, Qo,...,Qp) possui nimero de neurdnios igual ao nimero
de acdes possiveis, sendo que cada acdo é avaliada por uma funcdo Q. O agente tende a
selecionar a acdo que maximiza o valor de Q, segundo uma politica denominada gulosa

(greedy). O AMR executa no ambiente, por meio de seus atuadores, a acao definida pela
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rede neural. A funcdo custo (loss function) utilizada é o Erro Quadritico Médio (Mean

Squared Error — MSE) entre o valor-alvo y e o valor estimado pela rede:

L(e) =E [(y - CA)(S, a, e))2:| ’

sendo o valor-alvo definido por:

y=r+ymaxQ(s,a,07),
a/

(3-11)

(3-12)

onde O~ representa os pesos da rede-alvo (target network), mantida fixa por um

intervalo de tempo para garantir estabilidade no treinamento.

Environment
(Simulator)

Reward

(e J(e J(o ]

Dense Layer
(Fully Connected)
Agent

Sensors

Figura 3.6: Diagrama de Blocos de uma Rede DQN - Autoria Propria

Algorithm 3 Algoritmo DQN

Inicializar o agente DQN; Definir niimero de EPISODIOS;

Leitura dos Sensores (inicializa s)
while done = False do
/* Estado Terminal = False
Gera uma Probabilidade P
if € > P then

| Seleciona uma a¢do a aleatdria;
if € < P then

L a = argmax(Q(sx, a, 0)

do s = Sk, 1

Executa a A¢do a no Ambiente e Observa o novo estado sx,1 € a Recompensa R
Memorizagdo (S, a, R, Sk+1, done) /* experience replay
Q(s,a) = R+v max Q(sk.1,a) /* Estima o Alvo

performa o MSE e o gradiente descendente (Q — Q(Sk+1,a,0)?)

Decai a probabilidade de exploracdo €

*x/

*x/
*x/
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O procedimento de aprendizagem das redes DQN ocorre com o uso da memoria
de experiéncia (Memory Replay ou Experience Replay). Este procedimento consiste em
adquirir amostras aleatdrias do tamanho do mini-batch, ou seja, tamanho do lote de dados
utilizados para treinar cada época da rede neural. Estas amostras correspondem as experi-
éncias obtidas pelo agente durante o processo exploratdrio. O processo exploratdrio nada
mais € que a probabilidade em aplicar uma a¢do aleatdria determinar uma agdo, também
aleatéria no ambiente. Esta probabilidade vai decaindo ao longo das épocas de treina-
mento (probabilidade de exploragdo €). A memoria de aprendizagem € computacional-
mente representada por um deque (ou fila) contendo os estados, acdes e recompensas que
sao atualizados a cada nova experiéncia. Amostrar um pequeno subconjunto de memorias
no largo conjunto de experiéncias torna o processo de aprendizagem mais eficiente. Por

esta razdo o deque utilizado € normalmente grande.

3.4.2 Double Deep Q-Networks

O método Double DQN (DDQN), proposto por [Hasselt, Guez e Silver 2016], é
uma variacao do algoritmo DQN tradicional, projetado para reduzir a superestimagao dos
valores de acdo Q(s, a) durante o treinamento. A superestimagdo ocorre no DQN cldssico
devido a aplicagdo do operador max tanto para selecdo quanto para avaliacdo da acdo na
politica de aprendizado, o que pode induzir o agente a estimar erroneamente a¢cdes como
mais vantajosas do que realmente sdo, especialmente nas fases iniciais de exploracao.

Para mitigar esse problema, o DDQN utiliza duas redes neurais distintas: a rede
principal Q"'(s, a;0), responsavel por selecionar a a¢do que maximiza o valor de Q, e a
rede-alvo Qarget(S, @;07), usada exclusivamente para avaliar essa a¢do. O valor-alvo y €,

portanto, calculado por:

¥ =r+Y Qurget (s’, argmax Q"(s’, a’;@);@) , (3-13)
a/

onde O representa os pesos da rede principal, e 0~ os pesos da rede-alvo, que sdo
atualizados periodicamente para garantir estabilidade no treinamento.

A saida da rede Q’'(s, a;0) é composta por um vetor de valores Qq, Qo, ..., Qn,
correspondentes as n agdes possiveis. A agdo selecionada € aquela que maximiza o valor
de Q, segundo uma politica greedy. A funcdo de custo utilizada para treinar a rede

principal é o Erro Quadritico Médio (MSE) entre o valor-alvo y e a estimativa da rede:

L) =E[(y— Q(s,0))?], (3-14)

proporcionando uma atualizacdo mais confidvel e menos sujeita a superestimacao, o que

resulta em politicas mais estdveis e eficazes. A Figura 3.7 ilustra estas redes neurais
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através de um diagrama de blocos, apresentando também os passos de treinamento da

rede DDQN. E possivel verificar neste diagrama as duas redes neurais independentes, a

rede Q"'(s', &) (azul) e a rede Qiarget (r0X0).

Next State
SI
Dense Layer
QTZ

Environment
(Simulator)
[ Q1 ][ Q>

Next Action
@ = argmax(Q™(s’,a’))

Dense Layer
Qtarget

[ 0’ ] (Qz' ] [ Qn’J |Q'~(5, 1) = R + yQiarget (', argmax,(Q(s’, n’))|

Qestimatcd

Figura 3.7: Diagrama de Blocos de uma Rede Double DQN - Autoria Prépria

Onde as aplicacdes de redes DQN apresentam alta variabilidade na qualidade da
politica estimada pela rede, isto €, em certos episddios dos treinamentos o agente apre-
senta politica com recompensas altas e em outros episddios politicas com recompensas
baixas, é indicado o uso da rede DDQN. Normalmente este algoritmo apresenta uma
maior estabilidade da curva de aprendizagem, o processo de evolu¢ido das recompensas,
quando comparado ao DQN.

A préxima secdo descreve técnicas e métodos de como transferir o aprendizado

obtido pelos algoritmos citados para robds e sistemas reais.

3.4.3 Transferéncia de Aprendizado (Sim to Real)

O conceito de transferéncia sim-to-real ganhou destaque devido aos desafios de
implantar modelos de aprendizado por reforco profundo (DRL) no mundo real da ro-
bética [Zhu et al. 2023] [Zhao, Queralta e Westerlund 2020]. Essa transferéncia é crucial
porque, embora os ambientes de simulacdo oferecam um meio controlado, seguro e eco-
ndmico para treinar sistemas robdticos, muitas vezes eles ndo representam com precisao
as dinamicas do mundo real.

Os autores [Zhao, Queralta e Westerlund 2020] discutem vérias metodologias
destinadas a diminuir essa lacuna, garantindo que o conhecimento adquirido em ambi-

entes virtuais se traduza efetivamente o sucesso operacional em configuracoes fisicas.
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Algorithm 4 Algoritmo DDQN

Inicializar a rede de avaliacio Q e a rede alvo Q com pesos iguais; Definir niimero de
EPISODIOS;

Leitura dos Sensores (inicializa s)

while done = False do

/* Estado Terminal = False */
Gera uma Probabilidade P

if € > P then
| Seleciona uma agdo a aleatoria;

else

L a = argmax, Q(s,a,0) /* Selecdo de acdo usando a rede de avaliacao

*/

Executa a A¢do a no Ambiente e Observa o novo estado s’ e a Recompensa R
Memorizagio (s, a, R, &/, done) /* experience replay */
/* Atualizacdo dos pesos da rede de avaliacéo */
Q(s,a) + Q(s,a) + « (R+yQ(s,argmax, Q(s', a,0)) — Q(s,a)) /* DDON Update */
A cada C passos, atualize Q para os pesos de Q: Q + Q
dos=¢

Virios métodos foram desenvolvidos para aprimorar a fidelidade da transferéncia
sim-to-real. A randomizacdo de dominio descrita por [Zhu et al. 2023], por exemplo,
introduz variabilidade nos pardmetros de simulacdo (como iluminagao e texturas), o que
ajuda os modelos a generalizar melhor para condi¢cdes do mundo real [Tobin et al. 2017].
A Figura 3.8 ilustra uma randomizagdo de dominio por meio uma pista de treinamento
quadrada, com delimitac@o da pista um robé mével. O cendrio pode apresentar diferentes
cores e texturas. Com a randomiza¢do de dominio, cria-se uma variedade de cendrios de
simulacio, com propriedades aleatérias. E provével que este modelo possa se adaptar ao
ambiente do mundo real, ja que se espera que o sistema real seja uma amostra nessa rica
distribui¢do de varia¢des de treinamento.

Outra abordagem, a identificacdo de sistemas, envolve o desenvolvimento de mo-
delos matemadticos precisos que imitam mais de perto as dindmicas do mundo real, me-
lhorando assim o realismo do simulador. Técnicas de adaptacdo de dominio também sdo
empregadas para alinhar os recursos aprendidos nas simulagdes com aqueles encontrados
em ambientes reais.

As aplicacoes praticas dessas metodologias abrangem vérios aspectos da robo-
tica, desde tarefas de navegacao até manipulagdes complexas envolvendo multiplos agen-
tes ou bracos robéticos. Cada aplicacdo apresenta desafios tnicos e muitas vezes requer
uma abordagem sob medida para a transferéncia sim-to-real, dependendo dos requisitos
especificos da tarefa e do ambiente em que o robd opera.

Os ambientes reais sdo significativamente mais complexos e imprevisiveis do

que as simulacdes. Na robdtica moével, isso inclui varidveis como terreno irregular,
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Figura 3.8: Exemplo de randomizacdo de dominio: diferentes cendrios - Autoria Propria.

obstaculos dindmicos, mudangas de iluminagdo, e interacdes humanas, que podem nao
ser completamente modeladas em um ambiente simulado. Assim, estratégias de sim-to-
real devem focar na generalizacdo desses elementos para garantir que os robds possam
operar de forma segura e eficaz fora do simulador.

Os sensores usados em robds moveis, como LIDAR, cameras e sensores ultras-
sonicos, podem ter desempenhos distintos em ambientes simulados em comparacdo com
o mundo real devido a diferencas na precisao do sensor, ruido, e respostas a condi¢cdes
ambientais. As técnicas descritas por [Zhu et al. 2023], como a randomiza¢do de domi-
nio e adaptacdo de dominio, podem ser usadas para treinar os sistemas de percepcao dos

robos para se adaptarem e generalizarem a partir de dados simulados para dados reais.

3.5 Rede Neural Autoencoder

Os autoencoders sdao uma classe especifica de redes neurais projetada para apren-
der uma representacdo comprimida e significativa dos dados de entrada e, em seguida,
reconstrui-los da forma mais precisa possivel [Bank, Koenigstein e Giryes 2021]. Essa
capacidade os torna uteis para tarefas como compressdo de dados, remog¢do de ruido,
reducdo de dimensionalidade e detec¢dao de anomalias. A principal ideia por trds dos au-
toencoders € que eles codificam os dados de entrada em um espago de dimensionalidade

reduzida (espaco latente) e depois decodificam essa representacao para recupera-los.
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3.5.1 Fundamentos dos Autoencoders

Os autoencoders consistem em duas partes principais: o encoder e o decoder.
O encoder, denotado como A : R” — RP, comprime os dados de entrada em uma
representacdo de dimensionalidade reduzida. O decoder, B : RP — R", reconstréi os
dados originais a partir dessa representacdo comprimida. A Figura 3.9, adaptada de
[Bank, Koenigstein e Giryes 2021], apresenta um modelo de rede Autoencoder composta

pelo Encoder e Decoder.

Imagem Rede Representagdo Rede Imagem
Original Encoder Latente Decoder Reconstruida

Figura 3.9: Arquitetura da Rede Autoencoder

O objetivo do treinamento de um autoencoder € minimizar o erro de recons-
trucdo, que mede o quao proximo os dados reconstruidos estdo dos dados de entrada

originais. Formalmente, a funcdo objetivo é:

arg rRiE E[A(x, Bo A(x))],

onde A é uma funcdo de perda de reconstrucdo, tipicamente a norma (p, que
representa a distancia entre os dados de entrada x e sua reconstru¢do pelo decoder,
B(A(x)).

No caso especial em que tanto A quanto B sdo operagdes lineares, o autoencoder
funciona de maneira semelhante a Anélise de Componentes Principais (PCA). No entanto,
autoencoders podem ir além de transformagdes lineares, permitindo capturar estruturas

ndo lineares nos dados.

3.5.2 Regularizaciao em Autoencoders

Muitas vezes, autoencoders necessitam de técnicas de regularizacdo para evitar
que aprendam simplesmente a fun¢do identidade. A regularizacido garante que a repre-
sentacdo comprimida seja significativa e ajuda a evitar o overfitting. Algumas técnicas

comuns de regularizac¢do incluem:
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* Autoencoders Esparsos: Impdem restricoes de esparsidade nas ativacdes nas ca-
madas ocultas, forcando a rede a usar menos neur6nios para representar os dados
de entrada.

* Autoencoders Denoising: Adicionam ruido aos dados de entrada e treinam a rede
para reconstruir os dados originais, sem ruido, incentivando o aprendizado de
caracteristicas robustas.

* Autoencoders Contrativos: Regularizam o modelo penalizando a sensibilidade da
representacio latente a pequenas perturbacdes na entrada. Isso € feito minimizando
0 Jacobiano do encoder, tornando a representacdo latente menos sensivel a peque-

nas variagdes na entrada.

3.5.3 Aplicacoes dos Autoencoders

Os autoencoders tém uma ampla gama de aplicagdes, incluindo:

* Compressao de Dados: Ao aprender uma representacdo comprimida dos dados de
entrada, os autoencoders podem reduzir a dimensionalidade dos dados preservando
suas caracteristicas mais importantes.

* Remocao de Ruido: Os autoencoders denoising sdo usados para limpar dados de
entrada ruidosos, como imagens ou sinais, reconstruindo os dados originais sem
ruido.

* Deteccao de Anomalias: Ao aprender os padrdes normais dos dados, os autoenco-
ders podem detectar anomalias, j4 que estas tendem a apresentar maiores erros de

reconstrucao.

3.6 Aprendizado por Reforco Multiagente

O Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL) € a extensdo natural do Apren-
dizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL) para cendrios em que multiplos agen-
tes interagem em um mesmo ambiente compartilhado, buscando atingir objetivos indi-
viduais ou coletivos. Ao contrdrio do RL tradicional, no qual o ambiente é considerado
estaciondrio do ponto de vista do agente tnico, no MARL a evolucao simultanea das poli-
ticas dos demais agentes torna o ambiente nao-estaciondrio, aumentando a complexidade
do aprendizado [Huh e Mohapatra 2024]. Essa caracteristica exige mecanismos adicio-
nais de coordenagdo e comunicacdo multiagente para que as politicas aprendidas sejam
estdveis e eficientes.

Formalmente, o MARL pode ser modelado como um jogo estocdstico ou um
processo de decisdo de Markov descentralizado (Dec-MDP), definido por um conjunto

de agentes N, um espaco de estados globais S, um espaco de acdes conjuntas A =
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Aq X -+ X Ay, uma fungdo de recompensa r (individual ou compartilhada) e uma fungdo
de transicdo T. Em ambientes descentralizados, cada agente observa apenas uma parte
do estado global, podendo comunicar-se com outros agentes de forma limitada. Essa
descentralizacdo pode ser natural, por restri¢des fisicas como alcance de comunicacao, ou
artificial, imposta para reduzir o custo computacional ou de rede [Huh e Mohapatra 2024].

A natureza das interacdes entre agentes em MARL pode ser classificada em
trés categorias principais: cooperativa, quando todos compartilham o mesmo objetivo e
otimizam uma recompensa global; competitiva (ou adversarial), quando os objetivos sdo
conflitantes; e mista, combinando cooperagdo e competicao em diferentes momentos ou
aspectos da tarefa. Essa classificacdo influencia diretamente o desenho das funcdes de
recompensa, dos mecanismos de coordenacgdo e das estratégias de comunicacao entre 0s
agentes [Yi et al. 2022].

Do ponto de vista das abordagens de treinamento, destacam-se: 1) aprendizado
independente, no qual cada agente trata os demais como parte do ambiente; ii) treinamento
centralizado com execugdo descentralizada (Centralized Training with Decentralized
Execution — CTDE), em que informacdes globais sdo usadas no treinamento, mas cada
agente atua com base apenas nas suas observacgdes locais; e iii) treinamento totalmente
descentralizado, que depende de comunicagdes limitadas e € mais escaldvel, porém mais
desafiador [Huh e Mohapatra 2024]. Em muitos cendrios, especialmente na robdtica e em
redes de comunicacdo, o sucesso depende do projeto de protocolos de comunicagdo que
sejam adaptativos e eficientes.

Em aplicacdes robéticas, o MARL permite a coordenacao de multiplos robos
moveis para execucdo de tarefas cooperativas, como exploracdo de ambientes, trans-
porte de cargas e navegacdo em formacdes. J4 em redes de comunicagdo, notada-
mente no contexto Vehicle-to-Everything (V2X), o MARL ¢é aplicado para otimizar
a alocacdo de recursos, caching de conteudo, data offloading e controle de poténcia,
considerando restricdes de laténcia e confiabilidade, como nas comunicacdes URLLC
[Althamary, Huang e Lin 2019]. Nessas aplicagdes, os agentes aprendem a tomar deci-
soes locais que contribuem para o desempenho global, mesmo em ambientes altamente

dinamicos e com conectividade intermitente.

3.7 Conclusoes

Este capitulo apresentou os fundamentos tedricos que sustentam o desenvolvi-
mento dos algoritmos de navegacdo propostos nesta tese. Foram abordados os principais
conceitos relacionados as redes neurais profundas, com énfase nas redes convolucionais
(CNNs), amplamente utilizadas para extragdo de caracteristicas visuais a partir de ima-

gens RGB-D. Além disso, discutiram-se em detalhes os métodos de aprendizado por re-
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forco profundo, como o DQN e o DDQN, essenciais para a tomada de decisao autdnoma
no sistema proposto. Tais abordagens constituem o nucleo da arquitetura de navegacao,
sendo aplicadas tanto na escolha das agdes do robd quanto na fusdo sensorial. Por fim,
também foram introduzidos os conceitos de aprendizado supervisionado, empregados no
desenvolvimento do médulo de seguranca e algoritmo de compressdo por autoencoder.
Todos esses elementos, em conjunto, compdem a base computacional de inteligéncia ar-
tificial utilizada ao longo deste trabalho. O préximo capitulo dispde os conceitos sobre

redes de comunicagdo sem fio em sistemas moveis autonomos.



CAPiTULO 4

Internet das Coisas Roboéticas e Conectividade

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica das redes de comunicacdo sem
fio aplicadas a robds méveis autdbnomos. Inicialmente, sdo introduzidos os conceitos de
Internet das Coisas Robéticas (Internet of Robotic Things - IoRT), destacando sua im-
portancia e aplicacdes, especialmente em navegacdo autdbnoma. Em seguida, discute-se
a comunicacdo baseada no middleware Data Distribution Service (DDS), amplamente
utilizado em sistemas robéticos que operam no Robot Operating System (ROS). Posteri-
ormente, é apresentada a tecnologia de comunicacao selecionada para as tarefas de na-
vegacao robdtica em longa distancia: o protocolo LoRaWAN. Por fim, sdo explorados os
conceitos relacionados ao controle de parametros de modulagdo no protocolo LoRa, com
foco nos fatores de espalhamento espectral, além de técnicas de compressao de dados que

viabilizam a comunicacao eficiente em banda estreita.

4.1 Comunicacao Robdética com as Coisas

Os sistemas Ciberfisicos (Cyber-Physical Systems - CPS) sdo hardwares gené-
ricos compostos por sensores, microcontroladores entre outros dispositivos eletronicos
e computacionais que auxiliam a integracdo de processos fisicos com o mundo digital
[Andreja 2017]. Existem CPS presentes em diversos setores da economia: como saudde,
energia, agricultura, logistica e manufatura industrial. A principal tecnologia que conecta
0os CPS no contexto da Industria 4.0 € a Internet das Coisas (Internet of Things - 1oT)
[Pflaum e Golzer 2018]. A 10T € a infraestrutura de rede baseada em protocolos de comu-
nica¢do, que permite e possibilita a comunica¢do entre os CPS.

A integracdo entre 10T e CPS tem desempenhado um papel crucial na viabiliza-
¢do de avancos significativos na Industria 4.0, particularmente em cenérios que demandam
automacao e conectividade em tempo real. A IoT fornece a base tecnoldgica necessaria
para que dispositivos e sistemas CPS se comuniquem e compartilhem dados instantane-
amente, possibilitando o monitoramento, o controle e a andlise de processos fisicos de

maneira mais segura e eficaz [Pflaum e Golzer 2018].
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Um dos desdobramentos dessa integracdo pode ser observado em aplicagcdes de
robdtica autdnoma, especialmente em ambientes industriais inteligentes, onde a comuni-
cacdo eficiente entre robds mdveis € um fator critico para a navegacao em cendrios dina-
micos e complexos. Em configuracdes com multiplos robos, a troca de informacdes entre
agentes permite melhorar a eficiéncia da exploracdo, a tomada de decisdes e a execugdo
de tarefas colaborativas [Jawhar et al. 2018] [Rusu et al. 2016].

Dentro desse contexto, destaca-se a abordagem de controle descentralizado, na
qual ndo hd um agente central que coordena o comportamento dos demais. Cada rob6 atua
de forma autdnoma no ambiente, tomando decisdes com base em suas proprias obser-
vagdes e experiéncias locais [Jiang, Su e Lu 2024]. Para viabilizar a cooperagcdo mesmo
sem um centro de controle, ¢ comum empregar técnicas de comunicag¢ao distribuida, que
permitem o compartilhamento de informagdes entre os agentes. Essa comunicacio, con-
tudo, impde desafios relevantes relacionados a Qualidade de Servico (QoS), incluindo
laténcia, confiabilidade da transmissdo de dados e eficiéncia na coordenacdo das agdes.
Abordagens recentes t€ém explorado o uso de aprendizado por refor¢co multiagente, per-
mitindo que os rob0s aprendam a partir de suas préprias experiéncias e das interagdes
com os demais, otimizando a navegacdo e a cooperacdo em sistemas descentralizados
[Yi et al. 2022].

Essa necessidade de comunicagdo distribuida e tomada de decisdao autdbnoma
entre robds leva ao surgimento de arquiteturas mais avancadas, nas quais a conectividade
ndo se limita a troca de mensagens, mas envolve também o uso de inteligéncia embarcada
e distribuida. Dentro desse panorama, destaca-se a Internet das Coisas Roboticas (Internet
of Robotic Things — IoRT), uma subarea da IoT voltada especificamente para a conexao e
integracdo de dispositivos robéticos a sistemas CPS.

Esse conceito, relativamente recente na literatura técnica, esta alinhado aos
principios de digitalizacao, interoperabilidade e orientacdao por dados caracteristicos da
quarta revolucdo industrial. De acordo com [Batth, Nayyar e Nagpal 2018], a IoRT vai
além da mera conectividade: ela permite que rob6s monitorem eventos, combinem dados
de multiplos sensores e utilizem inteligéncia distribuida para tomar decisdes autdnomas e
otimizar suas acdes em tempo real.

De acordo com [Ovidiu et al. 2020], em IoRT os Veiculos Mdveis Autonomos
(Autonomous Mobile Robots - AMR) podem se comunicar com outros CPS, outros robds
moveis, veiculos e humanos. Isso permite aprender e aperfeicoar as habilidades destes
AMR a partir da comunicagdo de dados, surgindo assim novas capacidades técnicas como
a automanuteng¢do, autoconsciéncia entre outras. Estas habilidades facilitam a realizagcdo
de tarefas sob diferentes condi¢des ambientais e incertezas. Podem contribuir, ainda, com
outros algoritmos de controle. Desta forma, IoRT se tornou uma ferramenta essencial

dentro de arquiteturas de navega¢do autonoma.
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De acordo com [Romeo et al. 2020], o resultado da integracdo da IoRT em
sistemas robdticos € a capacidade de monitorar eventos no ambiente industrial, mesclando
dados de sensores de uma variedade de fontes. Técnicas de Inteligéncia Artificial podem
ser usadas para, a partir da disposicao dos dados coletados, determinar as melhores acoes
ligadas as tarefas atribuidas aos robds.

Outro termo recentemente encontrado na literatura, também derivado da
area de IoT, ¢ a Comunicacdo Veicular das Coisas (Vehicle-to-Everything - V2X)
[Chen et al. 2020]. Essa drea de pesquisa é semelhante ao IoRT, compartilhando diversas
técnicas de desenvolvimento e protocolos de redes de comunicacdo sem fio. A princi-
pal diferenca estd no porte dos veiculos méveis: enquanto o IoRT se concentra em robods
moveis, o V2X € aplicado principalmente a veiculos autbnomos que operam em vias
publicas, geralmente de grande porte. O foco do V2X € atender a objetivos especificos
relacionados a navegacao, seguranca e conectividade em sistemas de transporte inteligen-
tes.

Dentro do escopo das tecnologias de comunicagdo V2X, destacam-se os concei-
tos de Unidade a Bordo (On-Board Unit - OBU) e Unidade de Estrada (Roadside Unit
- RSU), que sdo elementos fundamentais para viabilizar a troca de informagdes essenci-
ais a seguranca e eficiéncia do transito. As OBUs, instaladas nos veiculos, permitem a
comunicacao entre os proprios veiculos e com as RSUs. As RSUs, por sua vez, sdo dis-
positivos fixos posicionados ao longo das vias, que facilitam a interacdo entre as OBUs
e a infraestrutura de transporte, promovendo maior integracio e coordenacdo no sistema
vidrio.

A OBU € um dispositivo embarcado em veiculos que possui capacidades de co-
municacdo sem fio, permitindo a troca de dados com RSUs e outros veiculos no ambiente
V2X. Elas desempenham um papel crucial em varias aplicac¢des, incluindo sistemas de
alerta de colisdo, assisténcia de manuten¢do de faixa, controle adaptativo de velocidade
e sistemas de alerta de ponto cego. As OBUs equipam os veiculos com a habilidade de
"perceber"o ambiente ao redor por meio da troca de informacdes de seguranca, como po-
si¢do, velocidade e direcdo, aumentando assim a consciéncia situacional do motorista e
dos sistemas autonomos de conducdo. Essas unidades sdo pilares que permitem a imple-
mentacio efetiva de sistemas inteligentes de transporte, contribuindo significativamente
para a visdo de mobilidade autdbnoma e conectada.

As RSUs s@o componentes fixos localizados ao longo das vias, projetadas para
comunicar-se com as OBUs dos veiculos que passam. Estas unidades funcionam como
pontos de acesso a infraestrutura de rede maior, possibilitando ndo apenas a comunicacao
veiculo-infraestrutura (V2I) mas também servindo como intermedidrios na disseminacdo
de informacdes entre veiculos (V2V). As RSUs s@o essenciais para a implantagdo de

Sistemas de Transporte Inteligente (Intelligent Transportation Systems - ITS), fornecendo
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servicos como sinalizacdo de trafego adaptativa, informacdes sobre condi¢des de trafego
e alertas de emergéncia.

Dentro da perspectiva da IoRT, as RSUs podem ser compreendidas como parte
da infraestrutura fisica de suporte a conectividade robédtica movel, representando um elo
fundamental entre os agentes ciberfisicos e a rede digital. Segundo [Villa et al. 2021],
a arquitetura da IoRT € estruturada em cinco camadas funcionais: 1) Camada Fisica,
ii) Camada de Enlace, iii) Camada de Rede, iv) Camada de Transporte e v) Camada de
Aplicagdo.

A camada fisica representa o mais baixo nivel de um arquitetura [IoRT. Esta
camada € composta por diversos sensores e atuadores de um sistema, isto €, pode ser
composta por elementos de percepcdo e atuacdo de diversos robds. Essa tecnologia
pode desenvolver e atualizar aplicativos inteligentes em sistemas robéticos, gerenciar
remotamente atividades distribuidas e aumentar a tolerancia a falhas, para obter uma
melhoria no desempenho geral do sistema [Romeo et al. 2020].

A conexdo desta rede de sensores e atuadores ocorre na camada de Enlace através
dos protocolos de comunicagdo. Portanto nessa camada € possivel encontrar gateways e
transmissores em geral. As técnicas de comunicagdo como WiFi, Bluetooth Low Energy
(BLE), Radio Frequency Identification (RFID), Near Field Communication (NFC) e
comunicacao baseada em Redes de Sensores sem Fio (Wireless Sensores Network - WSN)
sao usadas para obter a transmissdo de informacdes entre sistemas robdticos de curta e
longa distancia [Belbachir e Benabid 2018].

A Camada de Rede e Controle desempenha um papel fundamental na integragao
eficiente dos componentes de hardware da camada fisica [Romeo et al. 2020]. Ela geren-
cia a interconexao entre dispositivos [oRT e a internet, utilizando protocolos como o IPv6.
Essa camada € essencial para habilitar a comunicacao de longo alcance, permitindo que os
dados coletados pelos dispositivos sejam transmitidos de forma eficiente para servidores
ou outros dispositivos remotos. O uso do protocolo IPv6 € especialmente vantajoso, pois
ele suporta uma grande quantidade de dispositivos conectados simultaneamente, além de
oferecer melhor desempenho no roteamento de pacotes de dados, contribuindo para a
escalabilidade e a robustez da infraestrutura IoRT [Villa et al. 2021].

Complementando a Camada de Rede, a Camada de Transporte assegura a comu-
nicacdo de ponta a ponta entre dispositivos e sistemas na rede IoRT. Nesta camada, os
protocolos mais amplamente utilizados sao o UDP (User Datagram Protocol) e o TCP
(Transmission Control Protocol). O UDP se destaca em aplicacdes que exigem baixa la-
téncia e podem tolerar perdas eventuais de pacotes, sendo ideal para transmissao de dados
sensoriais em tempo real ou para controle de robds moveis. Por outro lado, o TCP € pre-
ferido em aplicacdes que demandam alta confiabilidade, garantindo a entrega completa

e ordenada dos pacotes, o que € crucial para tarefas como transmissao de atualizagdes
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criticas de software ou comandos de controle em sistemas de missdo critica.

A Camada de Aplicacdo representa o mais alto nivel da arquitetura IoRT. Ela é
composta por sistemas supervisorios, softwares de controle, interfaces homem-méaquina
(HMI) e servigos que integram funcionalidades de monitoramento, andlise e tomada de
decisdo. Para viabilizar essa integragdo, utilizam-se protocolos como CoAP (Constrained
Application Protocol), MQTT (Message Queue Telemetry Transport), REST API (Repre-
sentational State Transfer), XMPP (Extensible Messaging and Presence Protocol) e TLS
(Transport Layer Security).

Middlewares de comunicacdo desempenham um papel fundamental nesta ca-
mada, atuando como uma ponte entre os dispositivos robéticos (ou sistemas CPS) e os
servicos da aplicagc@o. Tecnologias como DDS, Zenoh, ZeroMQ e MQTT exemplificam
diferentes abordagens de middleware que permitem troca de mensagens em tempo real,
com diferentes garantias de qualidade de servigo (QoS) [Zhang et al. 2024]. Além disso,
essa camada pode incorporar algoritmos de Inteligéncia Artificial e Machine Learning,
que permitem o tratamento inteligente dos dados e a tomada de decisdes autdbnomas, pro-
movendo uma integracdo otimizada entre sistemas roboticos e aplicagdes da IoT.

Além dos avangos e conceituagdes em torno dos CPS e da IoRT, um conceito
emergente que tem ganhado espago na literatura técnica é o de Robot-to-Everything
(R2X). Inspirado pela estrutura e aplicabilidade do V2X na comunicacao veicular, o R2X
expande esse paradigma para o dominio robético, conectando robds ndo apenas entre si,
mas também a uma ampla gama de entidades, como sensores, infraestruturas, sistemas
computacionais e até seres humanos. Enquanto a IoRT concentra-se na integracdo de
dispositivos roboticos com sistemas ciberfisicos e redes IoT para otimizar percepgao,
monitoramento e controle, o R2X propde uma abordagem mais abrangente, promovendo
interacdes diretas e eficientes entre robos e seu ecossistema.

Essa proposta estd alinhada com a visdo da [oRT, mas a expande ao incorporar
maior interatividade e cooperacdo. Segundo [Jawhar et al. 2018], o R2X néo apenas apri-
mora a comunicagdo e a colaboracdo entre rob6s méveis autdbnomos (AMRs) e outros
componentes dos CPS, mas também integra capacidades avancadas, como autoaprendi-
zado e automanutencdo. Essas caracteristicas sdo essenciais para que os robds desem-
penhem tarefas de forma eficiente em ambientes incertos € em constante mudanga, re-
forcando o papel do R2X como uma evolucdo natural do IoRT em sistemas robéticos
modernos.

A préxima secdo aborda especificamente o Data Distribution Service (DDS), um
protocolo de middleware amplamente utilizado para comunicagdo em sistemas distribu-
idos [Liu et al. 2018]. No contexto da IoRT, o DDS pode ser classificado na camada de
transporte e, em parte, na camada de rede, pois ele gerencia a troca de dados em tempo

real entre dispositivos e sistemas distribuidos, incluindo robds méveis. O DDS opera sobre



4.2 Middlewares de Comunicacgio 83

Robot-to-Everything R2X

End-node End-node Sensores Industriais
N OBUs 0BUs
Gateway v > R2R > R2I
RSU7 ® < JEETITICTRTR TR RERR . L
.., !
....... IR
......... R2N .0

Gateway 7> R2N

RSUZ @ erersrseesaenenns & ...........

Figura 4.1: Proposta de sistema de comunicagdo robédtica R2X - Autoria Propria.

protocolos de transporte como TCP e UDP, fornecendo uma infraestrutura robusta para
comunicacdo Robot-to-Robot (R2R) e Robot-to-Everything (R2X), elementos essenciais

para sistemas multi-robos e CPS.

4.2 Middlewares de Comunicac¢ao

Um middleware de comunica¢do é uma camada de software que atua como in-
termedidria entre aplicacdes distribuidas e os recursos de rede, permitindo que diferentes
modulos ou dispositivos compartilhem dados de forma eficiente e padronizada. Em sis-
temas distribuidos, o middleware abstrai as complexidades da comunicacdo, gerenciando
conexdes, formatos de mensagem, sincroniza¢do e qualidade de servigo. Embora ndo seja
formalmente parte do modelo OSI, sua funcionalidade abrange principalmente as cama-
das de sessdo (5) e aplicacdo (7), oferecendo suporte a gestao de conexdes, controle de
estados e interoperabilidade entre diferentes dispositivos e protocolos [Liu et al. 2018]
[Zhang et al. 2024].

O ROS [Macenski et al. 2022], discutido no Capitulo 2, surgiu como um dos
middlewares, de natureza ampla, mais populares para sistemas robdticos modulares.
Trata-se de um ambiente open-source que prové suporte a comunicacao entre diferentes
componentes de um sistema robético, estruturado por meio de tépicos (publish/subscribe)
e servicos (request/response). O ROS 2, lancado em 2015, representa a evolugao do ROS
classico com foco em aplicacdes de tempo real, seguranca e escalabilidade. Diferente-
mente da versdo anterior, 0 ROS2 foi projetado para operar sobre diversos middlewares

de comunicag¢do, conhecidos como ROS Middleware Interfaces (RMWs).
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O RMW (ROS Middleware Interface) ¢ uma camada de abstragdo que conecta
o ROS 2 a implementacdes especificas de middlewares de comunicacdo. Ele permite que
0 ROS2 seja compativel com diferentes padrdes, sendo o DDS o principal deles. Essa
arquitetura flexivel garante que o desenvolvedor possa trocar o backend de comunicagao
conforme os requisitos da aplicacdo, priorizando por exemplo, confiabilidade ou baixa la-
téncia. Os RMWs implementam os mecanismos de publicagdo/assinatura, gerenciamento
de conexdes e politicas de QoS entre os nds do sistema.

O DDS é um padrio de comunicagdo baseado no modelo de publica-
cao/assinatura (publish/subscribe) projetado para sistemas distribuidos em tempo real.
DDS facilita a comunicagdo eficiente e confidvel entre os componentes de um sistema ro-
bético, sendo amplamente utilizado em aplicagdes que exigem alta performance e baixa
laténcia [Liu et al. 2018].

No contexto da IoRT, o DDS serve como a espinha dorsal para comunicacao em
tempo real, enquanto o ROS fornece a interface de alto nivel para o desenvolvimento e
execucdo de aplicagdes robdticas. A combinacdo dessas tecnologias possibilita a criagdo
de sistemas robdticos autdbnomos robustos, capazes de operar em ambientes industriais
e remotos, onde a comunicagdo precisa ser eficiente e segura. A integracao entre DDS
e ROS2 ¢ especialmente relevante para aplicacdes que exigem respostas rapidas, como

navegagdo autdbnoma, monitoramento e controle em ambientes dinamicos.

4.2.1 Processo de Comunicacao DDS

O DDS ¢ utilizado tanto em redes LAN quanto WAN, permitindo a troca de
dados entre multiplos nés de maneira rdpida e previsivel. No contexto de robdtica, o
DDS coleta e distribui mensagens geradas pelos nés, utilizando tabelas de publicagdo
e assinatura e mecanismos de descoberta para gerenciar a transmissdo das mensagens
[Liu et al. 2018].

A Figura 4.2 ilustra a arquitetura 16gica do DDS como middleware de comuni-
cacdo em um ambiente com multiplos nés ROS 2.

Cada n6 ROS (Node) atua como publicador (Publisher) ou assinante (Subscriber)
e se comunica com o espago global de dados do DDS (Global Data Space) através de
entidades chamadas Data Writers e Data Readers. As mensagens sdo organizadas em
topicos (Topics), que funcionam como canais de comunicagdo desacoplados — isto €, o
publisher e o subscriber ndo precisam conhecer diretamente um ao outro. Os topicos sao
agrupados em dominios ROS (ROS Domains), permitindo segmentar a comunica¢do em

contextos distintos (por exemplo, diferentes robos ou subsistemas).
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Figura 4.2: Arquitetura do DDS no Sistema ROS2 - Retirado de [Zhang et al. 2024]

4.2.2 Utilizacao do DDS no ROS

O DDS foi projetado para operar sobre redes baseadas nos protocolos TCP/IP
ou UDP/IP, utilizando-os como camada de transporte. Isso ocorre porque o DDS ndo
implementa diretamente os mecanismos fisicos e de enlace de dados; ele depende de
uma infraestrutura de rede subjacente para realizar o transporte efetivo dos pacotes entre
os nds. Na maioria das implementacdes, o DDS utiliza o protocolo RTPS (Real-Time
Publish-Subscribe), que é encapsulado em UDP/IP, por oferecer menor laténcia, suporte
a multicast e melhor desempenho em sistemas distribuidos com multiplos assinantes. No
entanto, em cendrios onde a confiabilidade do transporte € critica (por exemplo, em redes
ndo deterministicas ou em comunicacdo pela internet), € possivel utilizar o DDS sobre
TCP/IP, que oferece controle de entrega e reordenacao dos pacotes.

O processo de comunicacao no DDS € gerenciado por mecanismos de descoberta
automadtica, que identificam e conectam dinamicamente nds publicadores e assinantes,
eliminando a necessidade de configuracao manual. Além disso, o DDS suporta diferentes

tipos de mensagens, incluindo:

* Mensagens de Publicaciao (PUB): Dados enviados pelos nds publicadores.
* Mensagens Nao Publicadas (UNP): Mensagens ainda ndo processadas pelos

publicadores.
* Mensagens de Assinatura (SUB): Dados que os nds assinantes recebem dos

topicos subscritos.
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* Mensagens Nao Assinadas (UNS): Mensagens aguardando consumo pelos assi-
nantes.

* Mensagens de Dados (DAT): Dados efetivamente transmitidos entre os nos.

O fluxo de comunicacao inicia-se com a coleta das mensagens pelos buffers de
publicacdo. Em seguida, essas mensagens sdo transmitidas pelo canal de comunicacao
e recebidas pelos buffers de assinatura dos nds inscritos. Essa estrutura garante um alto
grau de previsibilidade, baixa laténcia e entrega eficiente, mesmo em sistemas robdticos
distribuidos e dinamicos.

Por exemplo, em um rob6 equipado com um sensor LiDAR, o né responsével
pela aquisi¢ao de dados sensoriais publica as informac¢des do ambiente em tempo real em
um topico especifico, como /scan. Outros nds, como o0s responsdveis por mapeamento,
planejamento de rotas ou deteccdo de obsticulos, podem se inscrever nesse topico para
receber os dados e processd-los conforme necessdrio. Esse modelo de comunicacdo
permite que o robd integre os dados sensoriais ao seu sistema de navegacao de maneira
eficiente e com baixa laténcia.

O DDS assegura a Qualidade de Servico (QoS) por meio de politicas configura-
veis, como garantias de entrega de mensagens, priorizacao e controle de largura de banda.
Essas politicas sdo particularmente importantes em cendrios robdticos dinamicos, onde é
necessdrio garantir a entrega oportuna de informagdes criticas, como detec¢do de obsté-
culos ou comandos de emergéncia.

Além das vantagens citadas, as ferramentas de visualizacdo, como o RVIZ, e
os pacotes de cdlculo de odometria, como o nav_msgs/Odometry, permitem desenvolver,
monitorar e testar algoritmos complexos de maneira eficiente. Por exemplo, a partir do
RVIZ € possivel acompanhar em tempo real as movimentacdes do robd, criando uma
espécie de gémeo digital do robo fisico em ambiente virtual [Elbakry et al. 2023].

A arquitetura de comunicagdo baseada em DDS no ROS2 garante que as mensa-
gens de alta prioridade sejam transmitidas e processadas preferencialmente, melhorando
a confiabilidade e a performance do sistema [Liu et al. 2018]. Isso € crucial em aplicacdes

de robdtica onde a seguranca e a resposta em tempo real sdo essenciais.

4.2.3 Limitacoes do DDS e Conectividade em Ambientes Remotos

Como ja explanado no tépico anterior, a comunicagdo tradicional baseada em
DDS utiliza Wi-Fi (ou qualquer outra rede IP) como meio de transmissdo. A troca de
informacodes entre robds ou entre robos e servidores ocorre por meio de protocolos que
operam sobre a pilha TCP/IP. No entanto, em situacdes onde o Wi-Fi ou outra rede IP ndo
esteja disponivel, a comunicacdo nativa entre topicos do ROS2 € interrompida, uma vez

que os nds dependem da conectividade IP para se comunicar.
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Apesar das iniimeras vantagens, o DDS apresenta algumas limitagdes. Uma das
principais restri¢coes € que o DDS se baseia em redes com camada de transporte TCP, o que
pode nao ser ideal para redes de larga escala (WAN) devido a possiveis laténcias e perdas
de pacotes. Tecnologias atuais como o Wi-Fi tém limita¢cdes em alcance e infraestrutura,
especialmente em cendrios remotos e de grande drea, como fazendas, agricultura, grandes
areas industriais abertas, operacdes de mineracgdo, plantas de tratamento de dgua e missdes
de resgate em ambientes devastados. Além disso, a complexidade da implementacdo do
DDS pode exigir configuragdes e ajustes detalhados para garantir a performance desejada
[Liu et al. 2018].

A Figura 4.1 ilustra o cendrio de operacdo de robos em uma &rea agricola,
destacando a transi¢ao da comunicagdo tradicional ROS2-DDS via Wi-Fi para o uso de
tecnologias LPWAN (Low Power Wide Area Networks), como por exemplo a tecnologia

LoRa em 4reas fora de cobertura de redes tradicionais.

Cobertura Wi-Fi
Cobertura LoRaWAN e Robo Mével

Ambiente Remoto

Cobertura Wi-Fi .
Fora de Cobertura Wi-F
Comunicagdo Tradicional ROS2 -DDS ofa ae LODErttira T Central de

Fora de Cobertura de Controle
QYIF P Redes Mdveis

Topicos i = — >
S’F I e LS #ROS2 ,

Cenério de Operagao - Robds em Area Agricola

Figura 4.3: Aplicacdo de Comunicacdo Baseada em ROS2 em Ambiente Remoto -
Autoria Prépria.

Essa abordagem de expansdo de conectividade permite monitorar e controlar
os robds em tempo real, mesmo em ambientes desafiadores e distantes de um centro de
comando. Nesse exemplo verifica-se a ilustracdo de robds atuando no monitoramento de
uma hipotética producdo agricola. O centro de controle estd distante da produgdo. Nao
existe cobertura de redes tradicionais IP ou redes celulares. Nesse caso uma integracao
com redes LPWAN passa a ser uma solu¢do para estender a aplicagdo o uso do ROS2.

Com sua capacidade de longo alcance e baixo consumo de energia, 0o LoORaWAN
[Semtech 2019] emerge como uma solucado promissora para comunica¢iao em dreas remo-

tas e de dificil acesso. A integracdo do ROS2 com LoRaWAN € um dos pontos-chave desta
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pesquisa, pois permite que robds enviem dados sensoriais de forma confidvel, mesmo em
ambientes onde redes Wi-Fi ou mdveis ndo estdo disponiveis.

Visando o processo de comunicacao na arquitetura de navegagao autdbnoma dis-
cutida neste trabalho, propde-se uma metodologia inovadora para expandir a conectivi-
dade baseada em ROS2 em redes LoRaWAN, utilizando uma combinac¢do de técnicas
de compressdo de dados e recursos baseados em inteligéncia artificial. Essa abordagem
nao s6 amplia as capacidades de comunicacdo dos robds mdveis, mas também viabiliza
a aplicacao de sistemas de navegagdo robdtica em cendrios industriais e agricolas desafi-
adores. A proxima se¢do detalharéd os conceitos e fundamentos do protocolo LoORaWAN,

que sustentam essa integracao.

4.3 Protocolo de Comunicacao LoRa

O protocolo LoRa (Long Range) é uma das diversas possibilidades de comu-
nicacdo de rede sem fio em ambiente [oRT [Villa et al. 2021]. O protocolo LoRa é um
dos mais utilizados em redes IoT tradicionais, principalmente em redes de area ampla
(Long Power Wide Area Networks - LPWAN) [Park, Lee e [.Joe 2020]. Este protocolo
inclui duas camadas do modelo OSI/ISO: fisica (LoRa RF) e camada de enlace (Lo-
RaWAN).

Sua principal caracteristica € a capacidade de realizar comunicacdes
de longa distancia e baixa poténcia, atendendo requisitos para IoT que redes
sem fio convencionais ndo costumam atender. Uma rede LoRa possui parame-
tros de comunicagdo adaptdveis para manter boas conexdes de uplink e downlink
[Raza, Kulkarni e Sooriyabandara 2017].

O LoRa possui vantagens em relacdo a outros protocolos de rede sem fio,
como por exemplo o seu alcance, com aplicacdes em uma faixa de at€é 15km. Em
outros protocolos, como por exemplo o Zigbee, muito utilizado em comunicagdes sem
fio industriais, possui a faixa de alcance de aproximadamente 100m. Para percorrer
as mesmas distancias que outras tecnologias sem fio como LoRa ou WiMAX podem
oferecer, o Zigbee deve escolher comunicacdes multi-hop em vez de comunicagdes
device-device (DD) [Haque et al. 2020].

A modulacgio utilizada no LoRa, ou seja, a forma como o sinal (informagao) é
transmitido pela rede e a forma que € manipulada no transceptor € digital e chamada de
Chirp Spread Spectrum (CSS), uma tecnologia proprietdria desenvolvida pela empresa
[Semtech 2019]. Esta modulacdo é semelhante a tradicional Frequency Shift Keying
(FSK), com diferencas em sua portadora e largura de banda. O CSS utiliza uma série
de pulsos para modulagdo semelhantes a rampas, denominadas de Compressed High
Intensity Radar Pulse (chirp).
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A eficiéncia em termos de taxa de dados e poténcia desta modulacdo depende
principalmente de trés pardmetros: 1) largura de banda (Bandwidth - BW), fator de
espalhamento espectral (Spreading Factor - SF) e taxa de codificacdo (Code Rate - CR).
Um sinal digital modulado pela tecnologia CSS € composto pelo preambulo e carga util de
informacdo (payload). Os pulsos chirp (uma espécie de rampa) sdo portadores de dados
espacados no dominio da frequéncia. O SF representa a forma em uma quantidade de bits
(ou simbolo) é espacado ou modulado, podendo assumir seis valores distintos: do SF 7 ao

SF 12. A quantidade de chips necessarios para codificar um sinal digital € dado por:

Nehips = 25F (4-1)

Desta forma, na modulagdao CSS, o SF define dois pardmetros na modulagao: i) o nimero
de chips necessdrios para codificar um sinal digital e ii) a quantidade de chips que cada
simbolo vai carregar.

A taxa de dados (bif rate) Ry bps do LoRa € dada por:

4

Rp = SF x ++CA (4-2)

oSF
BW

A informagdo a ser transmitida € resultado de um cdédigo gerado a partir dos
pulsos chips. A Figura 4.4 abaixo ilustra uma série de chips lineares usados para modular

um sinal digital em uma determinada largura de banda (B), em funcdo do tempo.

Sinal Nao Modulado

Fhigh
B
p Chirps
low tempo(s)
T
Sinal Modulado
Fhigh
B
Chips
fiow tempo(s)

T

Figura 4.4: Frequencia x Tempo: Sinal CSS - Autoria Prépria.

Dois sinais sdo ilustrados na Figura 4.4. No primeiro, nenhum sinal digital estd sendo
modulado, onde € possivel notar um salto linear, interrupto, entre a frequéncia f,, até
fnigh- No segundo € possivel verificar pequenos pulsos chips espagados resultantes da

codificacao de um determinado simbolo (informacao digital). Cada simbolo € codificado
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por uma quantidade de chips, onde esta quantidade e seu espalhamento no dominio da
frequéncia esta relacionada ao fator SF escolhido.
Por exemplo, suponha-se a transmissdo do simbolo digital [01011111] que repre-

senta o valor decimal 95, ilustrado pela Figura 4.5. Em uma modulagdo CSS, caso seja

2SF

selecionado o fator SF 7, o sinal seria codificado em uma série de pulsos de , resul-

tando em 128 chips. Caso seja escolhido o fator SF 12, o sinal seria codificado em série de

pulsos de 25F

, resultando em 4096 chips. Fica evidente que quanto maior o SF, maior o
nimero de chips que um simbolo carregard. A escolha da melhor SF em uma modulacdo

CSS, seus impactos, vantagens e desvantagens sao descritos na proxima se¢ao.

Simbolo: [01011111]

SF7
fhigh

fiow tempo(s)

0 64 32

Figura 4.5: Exemplo de Modulag¢do do Simbolo Digital - Autoria Propria.

4.4 Controle de Espalhamento Espectral - SF

7z

Uma rede IoRT, baseada em veiculos mdveis, exige mobilidade, isto €, os
transmissores e receptores da rede estdo em constante movimentacdo. O robd movel
autonomo (AMR) pode ser visto como um gateway da rede LoRa, um dispositivo que
recebe uma quantidade massiva de dados relevantes para a otimizacao de suas habilidades
ou dados necessdrios para monitoramento de um processo industrial.

Os CPS presentes no ambiente industrial ou em um determinado processo sdao
transmissores de dados e podem ser vistos como nds finais da rede LoRa (end-nodes). Ou
seja, os end-nodes, que podem ser méveis ou fixos transmitem uma série de informacdes
ao gateway da rede LoRa incorporado ao robd mével.

Se um dispositivo transmissor de dados, por exemplo um sensor, estd muito
distante do gateway LoRa, torna-se necessario aumentar o fator SF na modulacdo CSS,
mantendo a informacao transmitida por mais tempo no ar (70A). Entretanto este aumento
faz com que a taxa de transferéncia de dados decaia e a poténcia de transmissao aumente,
comprometendo a eficiéncia energética dos médulos.

Como exemplo, a Tabela 4.1 abaixo apresenta alguns valores de 70A estimados

com o auxilio da calculadora LoraTools (https://www.loratools.nl/#/airtime)


https://www.loratools.nl/#/airtime
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para transmissdo de um pacote de 25 bytes. E possivel confirmar que o aumento da SF

exige um maior tempo para manutencdo do pacote a ser transmitido no meio.

Tabela 4.1: ToA estimado para cada SF.

ToA(ms) | 1646 | 921 | 460 | 230 | 127 | 70
SF 12 11 {10 |9 8 7

Quando a transmissao de um pacote de dados ocorre de maneira simultanea, no
mesmo canal, existe a probabilidade destes pacotes se colidirem, corrompendo a infor-
macdo. Apds uma colisdo, normalmente é necessdrio retransmitir um pacote, diminuindo
assim a capacidade do canal de comunicagio e a eficiéncia da rede [Xu et al. 2020]. Para
evitar as colisdes, a rede LoRa adota o protocolo de acesso randomico ALOHA. A es-
colha do SF altera o tempo médio para transmissdo do frame (T,f), que € diretamente
proporcional ao 7oA daquela determinada SFE. Ou seja, a escolha do SF esta relacionado
ao desempenho do protocolo ALOHA [Okinaka et al. 1975] na contencdo das colisdes
entre pacotes.

Diante destas possibilidades, observa-se a expectativa dos parametros SF serem
otimizados durante um processo de comunicagdo entre dispositivos LoRa. A Figura 4.6
ilustra a relacdo entre o 7oA e a taxa de dados para diferentes fatores de espalhamento
espectral. Quanto menor o 7oA na transmissdo de dados entre um dispositivo final e o
gateway, menor € a chance da ocorréncia de colisdes de pacotes. Todavia, quanto maior
a distancia entre o gateway e o dispositivo final, necessita-se disponibilizar a informagao
por mais tempo no espago, aumentando assim o 70A, a poténcia e intensidade do sinal

(RSSI) no gateway e consequentemente o SF.

]

i
Range de Atuagao :
10km  8km  6km  4km Gateway

Energia - To_'A | |

_______ e
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— I
—_ I — —
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|
|
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Figura 4.6: Impactos funcionais nas alteracdes do SF - Adaptado de [Semtech 2019].
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4.4.1 Taxa de Dados Adaptativa

Atualmente o protocolo LoRa especifica o algoritmo Taxa de Dados Adaptativa
(Adaptative Data Rate - ADR) [Lehong et al. 2020]. Este algoritmo é capaz de otimizar
parametros da camada fisica, como a selecdo do SF, a taxa de dados e o ”Tempo no Ar”
(Time on Air - ToA) e tem por objetivo minimizar os efeitos causados pelo aumento de
usudrios na rede. Basicamente o ADR usa a relacdo sinal ruido (Signal to Noise Ratio -
SNR) para determinar bons pardmetros LoRa RF. Portanto € uma técnica iterativa, baseada
em leituras de estados coletados e controle em tempo real.

O ADR ¢ controlado pelo network server e envolve o seguinte processo de
monitoramento: O network server monitora a taxa de sucesso das mensagens (ACKs),
SNR (Signal-to-Noise Ratio), e a margem de link de cada dispositivo final.

Com base nos dados e métricas de desempenho coletadas, o network server
decide se o fator de espalhamento espectral dados SF e a poténcia de transmissdo devem
ser ajustadas.

Se o dispositivo final recebe ACKs para suas mensagens, e a margem de link esta
acima do limite necessario, a rede pode decidir aumentar a taxa de dados (diminuir o SF)
ou diminuir a poténcia de transmissdo. Se o dispositivo ndo recebe ACKs ou a margem
de link estd abaixo do limite, a rede pode diminuir a taxa de dados (aumentar o SF) ou

aumentar a poténcia de transmissdo. A Figura 4.7 ilustra o algoritmo do ADR.

CRecebendo um novo frame)

‘Aumenta a Pt até o maximo
SNRT > SNRm|n| + Margin? valor,
E/Ou
RSSI> Sen3|b|I|dade + Margin Aumenta o SF

Diminui a Pr até o minimo
Sim valor,
E/Ou
Diminui o SF

Figura 4.7: Fluxograma do algoritmo ADR.

No fluxograma o gateway concentrador do LoRaWAN recebe um novo frame,
um pacote de dados enviado por um end-node. A partir deste frame estima-se o SNRT
desta transmissdo. O protocolo LoRa trabalha com um SNR minimo para demodular
sinais (SNRnmin), que se encontra na faixa de —20dB a —7.5dB. Se o SNRt for maior
que o SNRp,in, entdo o ADR reduz o SF e a poténcia de transmissdo, pois aumenta a

eficiéncia energética dos modulos, uma vez que menores SF garantem uma poténcia de
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transmissao (Pr1) menor. Se o SNR7 for menor que o SNRp,;, entdao o ADR aumenta o
SF, aumentando assim a Pr.

Segundo [Park, Lee e [.Joe 2020] as pesquisas atuais visam modificar o ADR
existente, para melhorar o seu rendimento ou adicionar tecnologias, como aprendizado de
madquina para uso confidvel dos recursos de rede. Para o desenvolvimento de um gateway
inteligente capaz de realizar de forma otimizada a sele¢do dos parametros de modulacdo
LoRa, é necessdrio considerar trés pontos essenciais: i) colisoes de pacotes, ii) atenuacao
do sinal e iii) taxa de transferéncia.

Propde-se neste artigo uma técnica de alteragdo do SF de modo interativo, com-
putacionalmente simples e que ndo envolva o feedback do SNR, fazendo uma varredura
de trés SF durante o loop do microcontrolador. Ou seja, realiza-se a tentativa de envio do
sinal com SFs diferentes, forcando a mudanga de espalhamento espectral. Denominamos
esta variacdo do algoritmo de ADR de Taxa Forcada de Dados (Forced Data Rate). Este
algoritmo faz parte do sistema de navegacdo autonoma, melhor descrito no Capitulo 5
(Sistema de Navegacdo Autdbnoma).

Levantamentos bibliograficos realizados indicam que a literatura voltada para
este assunto ainda € incipiente em métodos baseados em aprendizagem por reforco.
Assim, a proposta de controle de espalhamento espectral contribui no atual estado da

arte nos seguintes pontos:

* novos algoritmos visando a melhoria de sistemas multiusudrio;
¢ técnicas alternativas ao ADR existente;

* sistema de controle robusto/inteligente de parametros da camada fisica LoRa RF.

4.4.2 Infraestrutura LoRa

Para implementar uma rede LoRa - LoRaWAN, € necessdrio compreender a
infraestrutura bésica que envolve gateways, end-points e a configuracdo das antenas. Esta
secdo descreve esses componentes € suas caracteristicas especificas, especialmente no
contexto de uma rede robdtica.

O gateway € um componente central em uma rede LoRaWAN, atuando como um
ponto de acesso que conecta os dispositivos finais (end-points) a rede central. Ele recebe
dados dos end-points via rddio e os encaminha para um servidor de rede através de uma
conexao de backhaul, que pode ser Ethernet, Wi-Fi, ou celular.

Os gateways LoRaWAN possuem uma alta sensibilidade para captar sinais de
longa distancia, sendo capazes de gerenciar a comunicacdo de milhares de dispositivos
simultaneamente. Em uma rede robdtica, o gateway geralmente € fixo, proporcionando

uma base estdvel para a coleta e retransmissdo de dados sensoriais e de controle.
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Os end-points sdo dispositivos de comunicagdo final na rede LoRaWAN, respon-
sdveis por enviar e receber dados. Em uma rede robdtica, os end-points sao normalmente
transceptores de radio alocados nos robos. Esses dispositivos sdo mdveis e se comunicam
com o gateway para transmitir dados sensoriais, comandos de controle e outras infor-
magcOes relevantes. Os end-points utilizam a modulacido do protocolo LoRa (CSS) para
comunicacao de longa distancia com baixo consumo de energia, sendo ideais para aplica-
¢cdes em robdtica onde a eficiéncia energética € crucial.

O posicionamento adequado das antenas € fundamental para garantir uma cober-
tura eficiente € uma comunicacdo robusta na rede LoRa. As antenas devem ser posicio-
nadas de forma a minimizar obstaculos fisicos que possam causar interferéncias no sinal.
Em ambientes abertos, como dreas industriais, agricolas ou de mineragdo, as antenas dos
gateways devem ser instaladas em locais elevados para maximizar a linha de visada (LOS)

com os end-points méveis.

4.4.3 Aplicacao da rede LoRa em Dispositivos em Mobilidade

A rede LoRa tem se destacado como uma tecnologia promissora para a comu-
nicacdo em dispositivos de Internet das Coisas (IoT) devido a sua capacidade de comu-
nicacdo de longo alcance e baixo consumo de energia. No entanto, a aplicacdo da rede
LoRa em dispositivos méveis, como comunicagao robdtica, apresenta desafios especifi-
cos, especialmente em relacao ao algoritmo de controle de espalhamento espectral (ADR
- Adaptive Data Rate).

O algoritmo ADR foi originalmente concebido para ajustar a taxa de dados
com base nos valores de SNR (Signal-to-Noise Ratio) e RSSI (Received Signal Strength
Indicator), que sdo coletados de dispositivos em posicoes estdticas. Essa abordagem
se mostrou eficiente para dispositivos estaciondrios, onde as condi¢cdes do canal de
comunica¢do permanecem relativamente estdveis ao longo do tempo.

Entretanto, quando aplicados a dispositivos mdveis, como 0s rob0s em movi-
mento, esses parametros de feedback podem ser distorcidos devido as constantes mudan-
cas de posicdo e a variacao das condi¢des ambientais. Essa distor¢ao impacta negativa-
mente a eficicia do ADR, resultando em ajustes inadequados do espalhamento espectral.
Estudos, como o de [Benkahla et al. 2019], destacam que o esquema basico do ADR pode
nao ser eficiente no caso de nés méveis. O ADR tradicional realiza a adaptacdo da taxa de
dados somente apds a recep¢ao de um conjunto de frames. Essa abordagem nao considera
adequadamente a degradacao do sinal causada pela mobilidade do né ou pela presenca de
obstaculos moveis. Esperar pela coleta deste conjunto de frames pode ser muito demorado
para se adaptar rapidamente a novas situacoes.

Por essa razdo o médulo de comunicagdo LoRa apontado neste trabalho apre-
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senta uma proposta de modifica¢do para suportar a comunicagdo entre os dispositivos em
movimento.

Algumas pesquisas e trabalhos também apresentam integracdes de redes LoRa
com sistemas operacionais ROS. O trabalho descrito em [Karatzia, Kolios e Ellinas 2023]
foca na coordenacdo de enxames de drones (Veiculos Aéreos Nao Tripulados - UAVs) em
missoes criticas. A integracdo dos frameworks LoRa e ROS possibilita uma comunicagio
robusta e eficiente entre os drones, essencial para operacdes de resgate e vigilancia. A
principal contribuicdo € a demonstragdo de um sistema que melhora a coordenacdo e a
execucao de missdes em ambientes adversos.

Em [Manuel, Faied e Krishnan 2022], € proposta uma nova arquitetura de co-
municagdo baseada em LoRa para missdes de busca e resgate. A arquitetura apresentada
melhora significativamente a comunicacao em dreas remotas e de dificil acesso, onde re-
des tradicionais nao sdo vidveis. Este trabalho € relevante por demonstrar a viabilidade
do uso do LoRa para apoiar operacdes de emergéncia, garantindo a transmissao de dados
vitais em situagdes de resgate.

Os autores em [Santos, Silvestre e Cunha 2023] desenvolveram e validaram ex-
perimentalmente uma rede de sensores sem fio baseada em LoRa para vigilancia de in-
céndios florestais. A pesquisa enfatiza a importancia de monitorar vastas areas de floresta
onde a cobertura de redes convencionais € limitada. A principal contribui¢do € a cria-
cdo de uma rede robusta que permite a detec¢do precoce e a resposta rapida a incéndios,
utilizando a combinagdo de tecnologias LLoRa e sensores.

No entanto, embora o protocolo LoRa ofereca vantagens significativas, como
baixo consumo de energia e longo alcance, ele apresenta limitacdes importantes relacio-
nadas ao tamanho do payload, especialmente em cendrios que envolvem a transmissao de
grandes volumes de dados sensoriais, como os provenientes de sensores de alta carga, por
exemplo, LiDAR. A Tabela 4.2 ilustra as restrigdes do protocolo em diferentes Spreading
Factors (SF), demonstrando como o aumento do SF, necessdrio para melhorar a sensibili-
dade do receptor e alcancar distancias maiores, reduz drasticamente a taxa de transmissao

e o tamanho maximo do payload.

Tabela 4.2: Limitacdes de Payload no Protocolo LoRa

SF | Taxa de Transmissao (kbps) | Tempo de Transmissao (ms) | Payload Maximo (bytes)
SF7 5.47 56 222
SF8 3.13 103 222
SF9 1.76 185 115
SF10 0.98 371 51
SF11 0.54 741 51
SF12 0.29 1483 51

Os valores apresentados na tabela podem ser calculados a partir de equacdes que
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relacionam o tempo de transmissao, a taxa de dados e o tamanho maximo do payload ao
fator de espalhamento espectral SF. Para o caso de SF7, o tempo de transmissdo de um

simbolo (Ts) pode ser estimado pela relagdo:

23F
" BW
Substituindo SF =7 e BW = 125kHz (valores tipicos do protocolo LoRa), temos:

Ts (4-3)

27 128
S 125x 108 125x 108
O tempo total no ar (T4j,) para a transmissdo de um pacote depende do nimero

=1.024 ms.

Ts

de simbolos transmitidos (Nsympors), que pode ser calculado considerando o tamanho do

Payload e outros parametros do protocolo. O nimero total de simbolos € dado por:

8- Payload —4-SF+28+16—20-H
4.(SF—2-DE)

-(CH’+4)—‘ ,0)

(4-4)
Para o caso de Payload = 222bytes, SF =7, CR =1 (Code Rate de 4/5), H = 1 (cabecalho
explicito) e DE = 0 (otimizagdo desativada), e considerando Npreambie = 8 Nsympols =
329.25.

O tempo total de transmissado (T4/r) é, entdo:

Nsymbols = Npreamble +4.25 + Max < ’V

Tair = Nsymbols - Ts = 329.25-1.024 ms = 56 ms. (4-5)

Por fim, o tamanho méiximo do payload (Payloadmax) € determinado pelo
tempo maximo permitido para a transmissdo e pela quantidade de simbolos que podem
ser transmitidos dentro desse limite. No caso de SF7, Payloadmax = 222bytes ja €
determinado pelas restri¢des regionais e pela estrutura do protocolo.

Essa limitacdo reforca que o LoRa € um protocolo de banda estreita (narrow-
band), otimizado para aplicacOes de baixa taxa de transmissdo e consumo energético
reduzido, o que o torna ideal para cendrios onde o trifego de dados é esporddico e os
volumes de informacao sdo pequenos, como em sensores ambientais e dispositivos [oT
tradicionais. No entanto, essas caracteristicas também impdem desafios significativos em
aplicacdes que envolvem sensores de alta carga de trabalho, como LiDARSs, que requerem
taxas de transmissdo e tamanhos de payload muito superiores as capacidades oferecidas
pelo LoRa.

A compressdo de dados é um processo destinado a reduzir o tamanho de um
arquivo ao codificar suas informacdes de forma mais eficiente. O objetivo principal da
compressao € diminuir a quantidade de dados necessdria para armazenar ou transmitir um

arquivo, sem perda significativa de informacdo. Diversas técnicas podem ser empregadas
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para a compressdo de dados, cada uma com caracteristicas e vantagens especificas
conforme o tipo de aplicagdo.

Uma técnica cldssica de compressdao € o ZIP, um método de compressao sem
perdas amplamente utilizado devido a sua simplicidade e aplicabilidade geral em varios
tipos de arquivos [Jayasankar, Thirumal e Ponnurangam 2021]. O ZIP € particularmente
eficaz em dados com elevado nivel de redundéancia ou padrdes repetitivos, como docu-
mentos de texto, planilhas ou arquivos contendo grande quantidade de metadados. Para
isso, emprega algoritmos como o DEFLATE, que reduzem o tamanho dos arquivos ao
identificar e codificar sequéncias repetidas de dados, operando de forma eficiente em for-
matos altamente estruturados.

No entanto, quando se tratam de dados especializados, como aqueles gerados por
sensores LIDAR, métodos tradicionais como o ZIP podem nio ser tdo eficientes. Dados
LiDAR geralmente consistem em fluxos continuos de medi¢cdes numéricas, os quais apre-
sentam baixa redundancia e poucos padrdes repetitivos, dificultando o aproveitamento das
estratégias usadas pelo ZIP. Como consequéncia, a taxa de compressao obtida costuma ser
limitada, produzindo arquivos comprimidos ainda relativamente grandes.

Nesse contexto, ao revisar a literatura, é evidente que as pesquisas sobre redes
de longa distancia integradas ao Robot Operating System (ROS) ainda estdo em desenvol-
vimento e enfrentam barreiras importantes. As limitacdes do protocolo LoRa represen-
tam um desafio significativo, especialmente quando se busca utiliza-lo para a transmissao
de dados sensoriais em areas remotas. Esta tese, no ambito do Algoritmo de Comuni-
cacao, propde uma solugdo inovadora para esse problema ao investigar € implementar
métodos de compressao de dados baseados em técnicas de aprendizado profundo, como
autoencoders. A integracdo de LoORaWAN com o ROS, associada a compressao de dados,
possibilita a transmissdo eficiente de informagdes sensoriais de alto payload em redes de
banda estreita. Essa abordagem ndo apenas supera as limitagdes impostas pelo tamanho
do payload, mas também assegura a confiabilidade da transmissdo, ampliando as possi-
bilidades de aplicacdo do sistema em ambientes dindmicos e sem infraestrutura de redes

tradicionais, como Wi-Fi ou redes moveis.

4.5 Requisitos de QoS para Navegacao Autonoma

A navegacao autdnoma de rob6s mdveis impde requisitos rigorosos de Qualidade
de Servico (QoS) na comunicagdo entre sensores, atuadores e unidades de controle. Em
ambientes dindmicos, onde decisdes devem ser tomadas em tempo real, a laténcia de
comunicacdo torna-se um fator decisivo para a confiabilidade e a segurancga da operacao.
Aplicacdes de navegacdo em tempo real, como evitagdo de obsticulos e controle de

trajetdria, exigem laténcias inferiores a 10 ms, enquanto aplicagdes como localizacdo e
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mapeamento simultaneo (SLAM) toleram laténcias na faixa de 10 a 100 ms. Em tarefas
de monitoramento remoto ou compartilhamento de mapas em sistemas multi-robd, tolera-
se laténcia maior, geralmente entre 100 ms e 500 ms, desde que acompanhada de garantias
de confiabilidade e ordenacao.

Para atender a esses requisitos, middlewares com suporte explicito a QoS sdo
fundamentais. O DDS destaca-se nesse cendrio por oferecer um modelo de comunicagdo
orientado a dados com configuracdes refinadas de QoS, como confiabilidade (reliable/best
effort), tempo de vida das mensagens (lifespan), deadline, laténcia minima esperada
(latency-budget) e historico de entrega (history). Essas funcionalidades permitem adaptar
a comunicac¢do as necessidades de cada subsistema do robd, possibilitando, por exemplo,
comunicacdo entre sensores LiDAR e médulos de decisdo, a0 mesmo tempo em que dados
de menor prioridade, como telemetria ou logs, sdo transmitidos com configuracdes mais
tolerantes. O uso de DDS é, por isso, amplamente adotado na robética baseada em ROS2,
viabilizando sistemas distribuidos e cooperativos em tempo real.

Por outro lado, o protocolo LoRa apresenta caracteristicas que limitam seu uso
em tarefas de controle robético direto. Com laténcia média superior a 500 ms e largura
de banda entre 0.3 e 50 kbps, o LoRa ndo atende aos requisitos tipicos de tempo real
exigidos por sistemas de navega¢do. Contudo, seu alcance de comunicagdo superior a 10
km e sua efici€ncia energética tornam o protocolo atrativo para aplicagdes de sinalizacdo
de eventos, telemetria de longo alcance ou comunicacao auxiliar em ambientes remotos,
nos quais tecnologias como Wi-Fi ou 4G ndo estdo disponiveis. Isso tem motivado a
comunidade cientifica a investigar modelos hibridos em sistemas IoRT, nos quais o LoRa
¢ utilizado de forma complementar em arquiteturas de rede adaptativa, possibilitando
que robos compartilhem informagdes de estado ou alertas mesmo em regides de baixa
cobertura.

Diante das limitagdes dos diferentes protocolos de comunicacdo, surge a pro-
posta de uma arquitetura hibrida que combina tecnologias de curto alcance, como DDS,
com protocolos de longo alcance, como o LoRa. Nessa abordagem, o DDS ¢ utilizado
para comunicacdo em curto alcance (short range), como entre robds proximos, senso-
res embarcados e unidades de controle, aproveitando sua capacidade de oferecer baixa
laténcia, alta taxa de atualizac@o e suporte avancado a QoS. Por outro lado, o LoRa ¢é
integrado como um canal auxiliar para comunicacdo em cendrios onde a infraestrutura
de rede € limitada ou inexistente, permitindo a transmissao de mensagens criticas, como
status de missdo, alertas ou coordenag@o remota, em distancias que ultrapassam o alcance
das redes Wi-Fi ou Bluetooth. Essa combinagdo entre Short Range e Long Range permite
ampliar a autonomia, a resiliéncia e a escalabilidade de sistemas roboéticos distribuidos,
especialmente em ambientes adversos ou com infraestrutura limitada, como 4reas rurais,

industriais ou de resgate.
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O préximo Capitulo, dispde a metodologia de implementacdo do Sistema de
Navegacdo Autonoma, detalha a proposta do Algoritmo de Comunicacido para Long
Range-LoRa, e Short Range (DDS) dentre outros algoritmos/médulos que compdem o

sistema como um todo.

4.6 Conclusoes

Este capitulo apresentou os conceitos fundamentais da comunicagdo robdtica
moderna, abordando as tecnologias [oRT (Internet of Robotic Things) e R2X (Robots
to Everything). Foram explorados os aspectos tedricos e infraestruturais do protocolo
LoRa, destacando sua aplicabilidade em cendrios industriais e remotos. Além disso,
detalhou-se a comunicag@o baseada no Data Distribution Service (DDS) em redes LAN,
demonstrando a viabilidade de sua expansdo utilizando a tecnologia L.oRa para atender a
sistemas robdticos distribuidos em dreas de dificil acesso.

Adicionalmente, discutiram-se os desafios relacionados ao controle do fator
de espalhamento espectral (SF) em dispositivos moveis, evidenciando as limitagdes do
LoRa em ambientes dinamicos e as solu¢des potenciais para otimizar a comunicacdo em
cendrios de mobilidade.

O préoximo capitulo detalha a metodologia de implementac¢do do sistema de nave-
gacdo autdbnoma proposto. Serd apresentada a integracdo do controle de espalhamento es-
pectral no médulo de comunicag¢ido LoRa, bem como o desenvolvimento de um algoritmo
para transmissdo de dados sensoriais baseados em topicos padrdo DDS. Essa abordagem
visa expandir a drea de cobertura do sistema, garantindo uma comunicag¢do eficiente e

confiavel em ambientes desafiadores e de baixa infraestrutura de conectividade.



CAPITULO 5

Proposta do Sistema Modular de Navegacao

Autonoma

Este capitulo descreve a metodologia de implementagcdo da proposta desta tese:
um sistema de navegacdo autonoma inteligente composto por quatro principais médu-
los/algoritmos: i) Mddulo de Controle de Navegacao e Fusiao de Sensores, ii) Médulo
de Aceleracao de Aprendizado, iii) Médulo de Comunicac¢iao Colaborativa e iv) Mé-
dulo de Seguranca. Inicialmente é apresentada uma visdo geral da proposta de navega-
cdo, onde se discute a metodologia de testes, se simulacdo ou testes reais praticos. Em
seguida, cada um dos cinco médulos que compdem o sistema de navegacdo proposto €

detalhado em suas respectivas se¢des.

5.1 Proposta de Sistema de Navegacao Autonoma

A Figura 5.1 ilustra o diagrama de blocos com cada elemento do sistema de nave-
gacdo proposto. Observa-se a presenga de quatro niveis de cores no diagrama do sistema

de navegacao autdonoma, cada um representando diferentes médulos e funcionalidades:

* Blocos azuis: Representam os elementos do Médulo de Controle de Navegacao
e Fusdo de Sensores, responsavel por controlar os atuadores durante a navegacao
autonoma. Este € um modelo de aprendizado por reforco, onde o método de Fusdo
de Sensores estd integrado ao algoritmo, permitindo a tomada de decisdes baseada
em multiplas fontes de dados sensoriais.

* Blocos magenta (rosa): Indica o Mddulo de Seguranca, cuja funcido € evitar
colisdes diretas com pessoas no ambiente em que o robd navega. Este médulo é
crucial para garantir a seguranca tanto do rob6é quanto dos seres humanos ao seu
redor.

* Blocos amarelos: Representa o Mddulo de Aceleracao de Aprendizado, que tem
a funcdo de acelerar a curva de aprendizagem do algoritmo de controle e fusdo

de sensores. Este médulo utiliza uma técnica baseada em predi¢des por Filtro de
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Figura 5.1: Sistema de Navegacdo Autdnoma Proposto - Autoria Propria.

Kalman para otimizar o desempenho do sistema de navegacdo e aumentar a sua
performance em um tempo reduzido.

* Blocos verdes: Ilustram o Mdédulo de Comunica¢do Sem Fio que possibilita a co-
municagdo [oRT com sistemas ciberfisicos (CPS). Este mddulo € essencial para
permitir telemetria em ambientes industriais e também para viabilizar a atuacdo
multiagente, permitindo que robds cooperem tanto em cendrios de longa distancia
(Long Range) quanto em curtas distincias (short range). No modo Long Range, a
comunicacao entre robds distribuidos € realizada por meio do protocolo LoRaWAN,
que permite a transmissdo de dados sensoriais mesmo em ambientes com infraes-
trutura de rede limitada. J4 no modo Short Range, € utilizado o middleware DDS
(Data Distribution Service) sobre rede Wi-Fi, que promove a troca eficiente de in-
formacdes entre robds vizinhos, otimizando o desempenho da navegacdo autdonoma

e a coordenacdo local entre agentes.

Ainda na Figura 5.1, observa-se que os dados provenientes da odometria dos
robos moéveis autdbnomos (AMRSs) através dos blocos amarelos, alimentam dois mddu-
los fundamentais: o Mddulo de Controle e Fusao de Sensores e o Mddulo de Acele-
racdo de Aprendizado. Cada um destes mddulos sdo compostos por Algoritmos Com-
putacionais, respectivamente o Algoritmo de Fusdo de Sensores e o Algoritmo de

Aceleracdo de Aprendizado. O Algoritmo de Aceleracdo de Aprendizado, descrito em
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[Bezerra, Vieira e Soares 2024], tem como objetivo principal otimizar (ou acelerar) a efi-
ciéncia do processo de aprendizado por refor¢co do controlador, antecipando estados fu-
turos e provaveis por meio do Filtro de Kalman Estendido (EKF), inserindo estes es-
tados na memoria de repeti¢do. J4 o Algoritmo de Fusdo de Sensores, apresentado em
[Bezerra, Vieira e Carneiro 2023], representa o nucleo decisério do sistema, sendo res-
ponsdvel por combinar informagdes de multiplas fontes sensoriais, tanto visuais quanto
ndo visuais, para gerar o sinal de controle que aciona os atuadores (motores) dos ro-
bos. Algoritmo de Fusdo unifica dados heterogéneos de sensores, como cameras RGB-D
(visuais) e sensores inerciais, encoders € GPS (ndo visuais). Os algoritmos EKF-DQN
(aceleracdo) e Fusao de Sensores foram desenvolvidas especificamente para este sistema
de navegacdo autdonoma, sendo ambas contribui¢des originais desta pesquisa.

O Moédulo de Comunicagdo € um componente essencial da arquitetura proposta,
permitindo que os Robds Méveis Autonomos (AMRs) operem de forma colaborativa em
uma rede robdtica inteligente, dentro do contexto da Internet das Coisas Robéticas (IoRT).
Este médulo se desdobra em duas abordagens complementares de comunicacio: Short
Range (curta distancia) e Long Range (longa distancia), cada uma atendendo a diferentes
demandas operacionais do sistema.

A comunicacdo de Long Range é implementada por meio do protocolo Lo-
RaWAN, possibilitando o envio de dados sensoriais provenientes dos robds para esta-
¢coes remotas de monitoramento. Essa abordagem, contribui¢do desta tese descrita em
[Bezerra, Cardoso e Vieira 2025], € particularmente desafiadora, uma vez que o LoRa é
um protocolo de banda estreita, com limitacdes na transmissdo de cargas uteis de alto
volume (high payload), como € o caso de sensores LiDAR e cameras RGB-D.

Para contornar essa limitacdo, desenvolve-se um algoritmo de compressao ba-
seado em autoencoders, capaz de reduzir a dimensionalidade dos dados sensoriais. Com
1ss0, torna-se viavel a transmissao eficiente de dados em redes LPWAN (Low Power Wide
Area Network) através da transmissao do conceito de "espaco latente sensorial", mantendo
a integridade da informacdo critica para navega¢do e monitoramento remoto.

Além disso, propde-se também no Modulo de Comunicagdo o algoritmo de Taxa
Forcada de Dados (TFD) [Bezerra et al. 2024], uma variagao do mecanismo ADR (Adap-
tive Data Rate) nativo do LoRaWAN. Esse algoritmo permite controlar o espalhamento
espectral (Spreading Factor - SF) de forma mais eficaz para dispositivos em movimento,
0 que representa uma inovagao, considerando que o LoRa foi originalmente concebido
para dispositivos estaticos. A rede foi testada em ambiente real, com radios transcepto-
res RA-08H e gateways SX1302, utilizando microcontroladores RP2040, possibilitando a
construcdo de um cendrio dindmico de comunicagdo do tipo Robot-to-Everything (R2X).
Métricas como RSSI e SNR foram analisadas para validar o desempenho da comunicagdo

com robds em movimento real.
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A comunicagdo de curta distancia (Short Range) visa possibilitar cooperacao
multi-robd por meio de redes locais baseadas no middleware DDS (Data Distribution
Service), sistema de comunicagdo nativo do ROS2. Para isso desenvolve-se o algoritmo
MARLq,,s (Multi-Agent Reinforcement Learning - MARL), que permite o compartilha-
mento de experi€ncias entre agentes vizinhos em um ambiente de aprendizado por refor¢o
distribuido. Esta contribuicdo, também original desta tese, foi submetida e aceita para
publicacdo no Congresso Brasileiro de Telecomunicacdoes e Processamento de Sinais
(SbrT - 2025). O artigo encontra-se em fase de publica¢io nos anais.

Nesta abordagem, cada rob6 € responséavel por compartilhar (publicar) informa-
coes e receber (assinar) dados relevantes através de topicos de comunicacao definidos na
rede ROS2. Esses topicos funcionam como canais nomeados, nos quais os robds podem
enviar ou escutar mensagens especificas, como por exemplo, dados de sensores ou es-
tados, recompensas ou até mesmo agdes sugeridas por suas redes neurais. Ao publicar
nesses canais, um robd disponibiliza seus dados para os demais. Ao assinar, ele passa a
receber automaticamente todas as mensagens transmitidas nesse topico. Essa distribui-
¢ao de informagdes entre os robds permite a disseminacdo de conhecimento aprendido
individualmente, funcionando como uma espécie de rede neural coletiva e critica. Como
resultado, o sistema se torna mais robusto, com uma convergéncia mais rapida do apren-
dizado e uma capacidade aprimorada de adaptacdo a mudangas no ambiente.

Cada subsecao deste capitulo é dedicada a descricao e validacao dos médu-
los do sistema de navegacio autonoma proposto. Cada médulo, controle, fusdo sen-
sorial, aprendizado, comunica¢do de curto alcance e comunicacao de longo alcance, em-
prega uma metodologia de testes especifica, adequada as suas caracteristicas funcionais e
a disponibilidade de recursos.

Nem todos os mddulos puderam ser validados em cendrios praticos/reais de-
vido a limitag¢des de infraestrutura e equipamentos no momento da implementagdo. Dessa
forma, alguns testes foram conduzidos em ambientes simulados com o auxilio de ferra-
mentas como o CoppeliaSim e o ROS2, ferramentas estas que sdo amplamente reconhe-
cidas na comunidade cientifica por sua elevada fidelidade em relacdo a ambientes reais.
Outros testes foram implementados e avaliados em experimentagdes praticas, com robds
fisicos e sistemas embarcados e rddios de comunicagdo. Essa divisdo permitiu um equili-
brio entre rigor técnico e viabilidade pratica, mantendo o foco na comprovagao funcional

das abordagens desenvolvidas.
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5.2 Ambientes de Experimentacido - Simulacao e Testes

Praticos

O simulador escolhido para o desenvolvimento dos testes envolvendo navegagao
autdnoma foi o CoppeliaSim V-REP [Rohmer, Singh e Freese 2013]. Trata-se de uma pla-
taforma amplamente consolidada no meio académico, capaz de reproduzir com alto grau
de fidelidade comportamentos fisicos, modelos robéticos e interagdes com o ambiente.

Vale destacar que, embora o CoppeliaSim V-REP seja extremamente eficiente na
simulacdo de sensores, atuadores e ambientes dindmicos, ele ndo possui suporte nativo
a simulacio de redes sem fio LPWAN, como o LoRaWAN. Isso se deve as particulari-
dades do protocolo, principalmente relacionadas a sua camada fisica, como controle de
espalhamento espectral, atenuacao por distancia, perda de pacotes e comportamento sob
mobilidade aspectos que sdo dificeis de serem simulados com fidelidade sem dispositivos
fisicos. Por esse motivo, todas as validagdes referentes a comunicacdo Long Range, base-
adas no protocolo LoRaWAN, foram realizadas por meio de testes praticos em ambiente
real, com a implementacdo fisica de rddios e microcontroladores, conforme detalhado na
Secdo 5.5.

Por outro lado, a comunica¢do Short Range, baseada no uso do middleware
DDS integrado ao ROS2, foi parcialmente testada com o suporte do simulador. Embora o
CoppeliaSim nao possua integragdo nativa com o DDS, ele foi utilizado para executar os
testes de navegacao autonoma, fornecendo os dados sensoriais (ex: imagens, odometria)
necessarios para que os algoritmos de comunicacdo distribuida, como o algoritmo de
compartilhamento de experiéncias multi-rob6 MARLq,,,, fossem validados sobre a rede
de comunicagdo local do ROS2. Neste caso, a simulacdo atuou como geradora dos dados,
enquanto o ROS2 (executado externamente ao simulador) foi responsdvel pela troca
real de mensagens entre nds e robds simulados, reproduzindo cendrios semelhantes aos
utilizados em ambientes reais.

Portanto, o CoppeliaSim € utilizado como nicleo de simulagdo dos principais
mddulos do sistema de navegagao autdnoma, incluindo o Médulo de Navegacao e Fusao,
0 Médulo de Seguranca e o0 Médulo de Aceleracao de Aprendizado. A avaliagdo da
comunicacao € conduzida em duas frentes distintas: no contexto de redes Long Range, por
meio de testes praticos com a tecnologia LoORaWAN, e no contexto de redes Short Range,
explorando a troca de informagdes entre robos em uma rede local (WiFi-LAN) utilizando
o middleware DDS com auxilio do ROS2.

O CoppeliaSim permite a modelagem e controle de robos méveis com diversos
graus de liberdade, sensores visuais e inerciais, e a simulacdo de ambientes industriais ou
urbanos. No contexto desta tese, desenvolve-se um cendrio que representa o prototipo de

ambiente fabril, contendo quatro esta¢des de trabalho (Workstations), obstaculos fixos e
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pessoas maoveis.

Uma das principais vantagens da plataforma estd em sua capacidade de simular
ambientes dindmicos. Foram incorporados pessoas mdveis, que possibilitam testar o
sistema de navegacdo auténoma em situagdes realistas de trafego compartilhado. A
simulagdo permite que o robd realize tarefas como navegacao entre estagdes de trabalho,
reconhecimento de objetos, tomada de decisdes autdbnomas baseadas em sensores visuais
(RGB-D), e principalmente, evitar colisdes com obstaculos estaticos e dindmicos.

O simulador oferece uma Interface de Programacdo de Aplicagcdes (API) remota
que permite o controle completo do ambiente a partir de linguagens externas. Nesta tese,
utiliza-se exclusivamente a linguagem Python para desenvolver todos os algoritmos de
controle, fusdo sensorial e aprendizado por refor¢o. Essa escolha se justifica pela ampla
disponibilidade de bibliotecas de inteligéncia artificial, como Keras [Chollet et al. 2015],
utilizado para o treinamento de redes neurais profundas e compressao de dados sensoriais.

A Figura 5.2 ilustra o ambiente de testes desenvolvido, com robd autdbnomo,
sensores simulados, obstdculos e as estagdes de trabalho (Workstation) modeladas no

CoppeliaSim.
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Figura 5.2: Ambiente de Testes - Autoria Prépria.

No ambiente representado € possivel verificar a presenca circunferéncias indicadas pelas
cores: i) verde, ii) branco e iii) preto. Essas circunferéncias sdo apenas pontos de
controle para detectar a passagem do robd por aquele determinado ambiente, auxiliando
no célculo da func¢do de recompensa. Durante os testes, 0 AMR deve navegar entre
os diferentes workspaces representados no ambiente simulado, evitando colisdes com

pessoas e obstaculos distribuidos ao longo do percurso. O objetivo da missdo é que o
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rob0 consiga sair, por exemplo, do Workspace 1 e alcancar o Workspace 4, ou vice-versa,
utilizando estratégias de navegacdo inteligente, sem infringir regras de seguranga ou sair
das rotas delimitadas. Quando o AMR realiza esse trajeto com sucesso, considera-se que
a missdo foi completada. O ambiente foi projetado para representar um cendrio dinamico,
contendo pessoas em movimento e barreiras fisicas, exigindo do sistema de navegacao um
alto grau de percepcdo e tomada de decisdo. O AMR nao possui conhecimento do mapa
do ambiente e nem planejamento de trajetoria pré definida. Ele deve aprender a navegar a
partir de uma série de experimentagdes, o que € tipico do aprendizado por reforco.

Vale destacar algumas observagdes importantes em relagdo a proposta desta
tese. Embora seja possivel utilizar o consagrado algoritmo de navegacao do ROS2, o
Navigation 2 (Nav2) [Macenski et al. 2020], trata-se de uma abordagem conceitualmente
distinta. O Nav2 depende de um mapa prévio do ambiente, o qual € utilizado para gerar
trajetdrias de controle e navegacdo do AMR. Por outro lado, a proposta aqui apresentada
baseia-se em um sistema de aprendizado por reforco com navegacdo mapless, ou
seja, que dispensa o conhecimento prévio do ambiente. Nesse modelo, o AMR aprende
a navegar de forma autbnoma a partir de suas proprias interagdes € experiéncias no
ambiente.

No simulador, o modelo de AMR selecionado para a execugdo dos testes € o dife-
rencial, especificamente o modelo Pioneer 3DX, conforme apresentado na Figura 5.2. Os
sensores implementados incluem: cAmera RGB-D, GPS e IMU integrados ao hardware
do robo, além do encoder acoplado as rodas.

Adicionalmente, utiliza-se o LIDAR, um sensor amplamente empregado para
localizacao e mapeamento simultaneo (SLAM). No contexto deste trabalho, o LIDAR ¢é
utilizado para mapear o ambiente e auxiliar no monitoramento do posicionamento do
rob6. Embora ndo seja um sensor obrigatério para o algoritmo de controle proposto,
sua inclusdo enriquece a visualizagdo e proporciona uma referéncia adicional para a

navegacdo e a localizacdo precisa do AMR.

5.3 Modulo de Aceleracao de Aprendizado

De acordo com [Ahumada, Nettle e Solis 2013], um dos problemas do aprendi-
zado por refor¢o € a velocidade de convergéncia. Como o agente aprende por iteragdes,
se o espaco de exploracdo, ou seja, o espaco em que o agente interage com o ambiente
for altamente dimensional (muitos estados possiveis) € necessario ampliar o nimero de
episddios de treinamento e consequentemente torni-lo mais dispendioso. Esta situacdo
pode ser critica para o agente que necessita de um aprendizado rapido, ou ainda, necessita
se adaptar ligeiramente a novas condicdes de navegacdo, como por exemplo a mudanca

de um percurso, novos obsticulos entre outros.
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Desta forma, o Algoritmo de Aceleracdo de Aprendizado tem como objetivo
propor um método de aceleracdo de aprendizagem aplicado a redes DQN em navega-
¢do autonoma [Bezerra, Vieira e Soares 2024]. A hipdtese principal € que algoritmo de
aceleracdo aumentaria a convergéncia da curva de aprendizado do rob6 garantindo que o
mesmo aprenda as a¢des adequadas para o controle de navegagdo de forma mais rapida.

Primeiramente, apresenta-se a proposta de adaptacdo do Filtro de Kalman Esten-
dido (EKF) ao problema de navegacdo. Uma das principais premissas para utilizacdo do
KF ou EKF ¢é conhecer a dindmica do sistema, ou seja modelar o sistema no espaco de
estados. A dindmica do AMR, inicialmente apresentada na Equacdo (2-16) da Secdo 2, é

adaptada para aplicacdo do KF por meio das equacdes matriciais abaixo:

Xk 1 00 Xk—1 cosOty O
Vi

vl =10 1 o x {yeq|+|sinot of x| ! (5-1)
Wg—1

Zk 0 0 1 Zk—1 0 Iy

Na equacdo acima, cada varidvel representa uma componente do modelo de movimento
do rob6 mével autdnomo (AMR), adaptado ao espago de estados. A seguir, descrevem-se

os significados de cada uma:

* Xk, Yk, Zk: Posicdo estimada do robd no instante de tempo k, sendo x e y as
coordenadas no plano e z a orientacdo angular (geralmente associada ao angulo
0).

* Xk—1, Yk—1, Zk—1: Posi¢do e orientacao do robd no instante de tempo anterior (k—1).

* vk—1: Velocidade linear estimada do robd no instante anterior (k — 1), geralmente
obtida por odometria ou sensores inerciais.

* wk—1: Velocidade angular (taxa de variagdo do angulo) no instante anterior (k — 1).

* 0: Angulo de orientacdo do robd no plano, utilizado para calcular a direcdo do
movimento.

* tx: Intervalo de tempo entre a leitura k — 1 e k (tempo de amostragem do sistema).

Ao comparar a Equacdo (5-1) com a formulacio cldssica de um sistema dindmico

no espaco de estados:

Xk = AXk_1 + Buk_1 (5—2)

€ possivel identificar, de forma implicita, a presenca das matrizes A e B, bem como dos
vetores de estado x e de controle u.

No caso do modelo de navegacdo proposto, o vetor de estado X, € composto
pelas varidveis Xk, yx € Zx, representando respectivamente as coordenadas cartesianas e
a orientacdo angular do robd no instante k. A matriz A assume a forma de uma matriz

identidade, refletindo a preservacao dos estados na auséncia de entrada de controle. J4 a
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matriz de controle B expressa a dindmica do sistema, incorporando a dependéncia ndo
linear da orientagdo angular 0 para o deslocamento nas dire¢des x e y. Por fim, o vetor
de controle uk_1 é formado pela velocidade linear vx_¢ e a velocidade angular wg_¢ do
rob0, que sdo as entradas diretamente controldveis no sistema.

Imaginemos agora um veiculo chegando pr6ximo a uma curva. Espera-se que o
DQN note a presenca desta curva quando seu estado for percebido por um sensor e assim
a melhor acdo serd tomada para aquele determinado estado. Para tal, propomos a seguinte
fun¢do de recompensa para o algoritmo de aprendizagem da DQN:

distx_1 — disty  se estd vivo
R=< —1, se colidiu (5-3)
+1, se atingiu o alvo

dists e disty—1 sdo respectivamente as distancias do robd ao alvo no instante k. Esse
calculo permite recompensar acdes que reduzem cada vez mais a distancia até o alvo. Se
o robd colidir com uma parede do ambiente, ele sofre uma penalidade de -1 ponto. Se o
alvo local for atingido, o agente recebe uma recompensa de 1 ponto.

Como mencionado anteriormente, o método DQN requer uma representacao ade-
quada do estado do rob6 para tomar decisdes de forma eficiente. Caso fossem utilizadas
apenas as coordenadas cartesianas obtidas por odometria ou GPS, mesmo com a filtragem
pelo Filtro de Kalman (EKF), o agente ndo teria acesso a orientacao do robd, uma infor-
macao essencial para distinguir, por exemplo, se o robd estd executando uma curva ou se
movimentando em linha reta. Para contornar essa limitacao, € fundamental incluir tam-
bém as velocidades linear (v;) e angular (w) do robd, que podem ser obtidas a partir dos
sensores de odometria (encoders) e da IMU, respectivamente. Essas varidveis permitem
capturar a dindmica do movimento de forma mais completa. Assim, nos testes realizados
com o Algoritmo de Aceleracao de Aprendizado, propde-se que o vetor de estado s do

DQN seja composto por:

s=[x,y,v,w] (5-4)

Neste contexto, x e y representam as coordenadas cartesianas da posi¢ao do robd,
enquanto v, e w correspondem as suas velocidades linear e angular, respectivamente.
Esses dados podem ser obtidos por meio de diferentes sensores de posicionamento:
o GPS fornece coordenadas absolutas, enquanto a odometria, composta por sensores
como encoders e IMU, fornece informacdes sobre velocidade e orientacdo do robd. A
combinacdo dessas varidveis resulta em uma representacao mais completa e informativa
do estado do agente.

Cabe destacar que a coordenada z ndo ¢ incluida no vetor de estado s, pois a
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navegacdo do rob6 ocorre em um plano bidimensional. No entanto, a variacdo angular
em torno do eixo z (yaw) e representada por w € de grande relevancia, pois determina a
direcdo do movimento do robd ao longo do plano.

O Algoritmo 5 apresenta os passos do EKF-DQN proposto. O EKF-DQN per-
mite que o estado do robd (informacdes de posi¢do e velocidades) possa ser estimado
um ou mais passos antes das medicdes sensoriais reais, gragas a predicdo do movimento
do veiculo realizada pelo EKF. A Figura 5.3 ilustra o principio do EKF para predicao de

estados futuros.

Algorithm 5 Algoritmo de Aceleracdo de Aprendizado EKF-DQN

Inicializar o agente DQN; Iniciar a Matriz de Covarianca (P) Definir ndmero de
EPISODIOS;

Leitura dos Sensores (inicializa s)

while done = False do

/* Estado Terminal = False */
Dado s, EKF estima o estado Sk, 1

Gera uma Probabilidade p

if € > p then
| Seleciona uma a¢do a aleatoria;

if € < p then
| a=argmax(Q(sk.1,a,0)
Executa uma Ac¢do a no Ambiente e Observa o novo estado sx,1 a Recompensa R
Dado sk.1 medido, EKF estima o estado Si.,»
Memoriza¢do das Experiéncias (Sk.1, @, Sks2, R, done) /* experience replay

acelerado */
Q(s,a) = R+v max Q(sk42,a) /* estima o alvo da rede neural */
do s = Sk, 1

Atualiza a Matriz de Covarianga (P)

performa o MSE e o gradiente descendente (Q — O(sk+1 ,a,0)?)
Decai a probabilidade de exploracdo €

O Algoritmo EKF-DQN propde uma estratégia de navegacdo autonoma que
integra aprendizado por reforco profundo DQN com filtragem Bayesiana por meio do
Filtro de Kalman Estendido (EKF). Inicialmente, o agente DQN ¢ instanciado, assim
como a matriz de covaridncia do EKF e o nimero de episédios de treinamento. A cada
iteracdo, os sensores do robd fornecem o vetor de estado inicial s, o qual € estimado pelo
EKF para gerar uma predi¢ado refinada do estado si,1. Uma probabilidade p € entdo gerada
para decidir entre exploracdo (acdo aleatdria) e exploragdo guiada pela politica (selecao
da acdo a que maximiza Q(sk.1,a,0)). A acdo escolhida é executada no ambiente, e o
robo observa o novo estado e a recompensa R recebida. O EKF é novamente utilizado
para estimar o préximo estado Sk,2, que serd armazenado juntamente com a experiéncia
(Sk, @, Sk+2, R, done) no buffer de experience replay. A funcdo Q € atualizada com base

no valor futuro estimado, e os parametros da rede neural sdo ajustados por gradiente
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descendente, minimizando o erro quadritico médio entre a previsio Q e o valor-alvo
da funcdo Q. Por fim, o valor de €, responsdvel por regular a taxa de exploragdo, é
atualizado gradualmente a cada episédio, enquanto a matriz de covariancia do EKF
também € ajustada com base nas novas observacdes. Essa abordagem busca fornecer
maior estabilidade na estimativa dos estados e acelerar o processo de aprendizado do

agente.

y \Z4 /j
@7 Voo v Pos.igéoFutum
Vi 7 Estimada
: o s = Y
7
“V, Posicao Atual
s =[xyl

Figura 5.3: Principio do EKF para predi¢do de estados futuros - Autoria Propria.

A Figura 5.4 ilustra o diagrama de blocos que compara o método proposto
(EKF-DQN) com o DQN tradicional. O diagrama ilustra como a predi¢cdo do estado
realizada pelo EKF antecipa e refina a percepcao do agente antes da tomada de decisdo,
permitindo ao DQN atuar com maior acurdcia. No DQN tradicional, o estado do robd é
estimado diretamente por sensores (em laranja). No EKF-DQN (em azul), os estados sdo
processados pelo Filtro de Kalman Estendido, que gera uma previsao do estado futuro um
passo a frente si,1. Esta estimativa é fornecida ao agente DQN, que entdo decide a acdo
a ser tomada. Apds a acdo ser executada, o novo estado Sk,» também € estimado via EKF
e armazenado em um buffer de memoria.

Em sintese, a integracdo do Filtro de Kalman Estendido (EKF) com o agente
DQN representa uma estratégia promissora para acelerar o processo de aprendizado
em tarefas de navegacdo autbnoma. Ao fornecer estimativas mais precisas dos estados
futuros, o EKF contribui para a estabilidade e eficiéncia do treinamento da rede, reduzindo
o impacto de leituras ruidosas além de repassar ao agente uma informacao a frente (um
passo a frente). Desta forma é esperado que o algoritmo EKF-DQN proporcione uma
convergéncia mais rdpida e uma politica de navegacao mais robusta.

Com o objetivo de complementar o desempenho do sistema de navegacdo

autdnoma, a proxima se¢do aborda os métodos de fusdao de sensores propostos nesta tese.

5.4 Modulo de Controle e de Fusao de Sensores

O moédulo de Controle e Fusdo de Sensores € composto essencialmente pelo

Algoritmo de Fusdo de Sensores, cuja 4 funcdo € unificar as percepcdes dos sensores



5.4 Médulo de Controle e de Fusdo de Sensores 111
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Figura 5.4: Meétodo de Aceleragao de Aprendizado Proposto
[Bezerra, Vieira e Soares 2024] - Autoria Propria.

ndo visuais e visuais para uma tomada de decisdo unica (a¢do de controle). Conforme
discutido na se¢@o anterior, o sistema € acelerado com base nos dados fornecidos pelos
sensores nao visuais (EKF-DQN), pois essa representacdo de estado permite a estimativa
de um estado futuro, modelando a dinamica do robd de maneira eficaz. A inclusio
de imagens capturadas pela cimera RGB-D aprimora significativamente a percep¢ao
necessdria para uma agdo de controle precisa, fornecendo ao robd uma visdo detalhada
do ambiente.

Para o desenvolvimento do algoritmo de Fusdo de Sensores proposto nesta tese,
foram considerados dois métodos amplamente discutidos na literatura: i) Late Fusion
[Ryu e Kim 2021, Feng et al. 2021] e ii) Iterative Fusion [Duanmu et al. 2020]. A pro-
posta desta pesquisa consiste em integrar essas abordagens com redes DDQN, uma vari-
ante aprimorada da DQN, visando melhorar a capacidade de decisdo em ambientes com
multiplas fontes sensoriais. Além disso, sdo introduzidas variacdes do método Late Fu-
sion, adaptadas ao contexto de navegacdo robodtica. Dessa forma, duas novas estratégias
de fusdo sensorial sdo apresentadas: i) DDQN-Late Fusion e ii) DDQN-Iterative Fu-
sion [Bezerra, Vieira e Carneiro 2023], ambas desenvolvidas como contribui¢gdes origi-
nais desta tese.

O Double DQN (DDQN) ¢ uma variante da rede DQN que também permite
o uso do EKF-DQN, conforme discutido na secdo anterior. Verifica-se que o uso do
DDQN proporciona maior estabilidade no treinamento, o que ndo impede a aplicacdo
do EKF-DQN. A combina¢ao do DDQN com o EKF-DQN resulta em um treinamento
mais estdvel, melhorando a eficiéncia e a precisao do sistema de navegacao.

Para o desenvolvimento do algoritmo e execucdo dos testes propostos, foram uti-
lizados quatro sensores embarcados no AMR dentro do ambiente simulado CoppeliaSim:

i) uma camera RGB-D, responsdvel por fornecer informacdes visuais e de profundidade;
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i1) um médulo de posicionamento global (GPS simulado), que oferece coordenadas ab-
solutas; 1i1) uma unidade de medicao inercial (IMU), que prové dados de aceleragdo e
orientacdo angular; e iv) encoders simulados, que monitoram a rota¢do das rodas. Em-
bora o CoppeliaSim fornega diretamente a posi¢do absoluta do robd no plano de forma
precisa, em ambientes reais essa informac¢do normalmente € estimada por meio da odome-
tria, construida a partir da dos dados dos encoders com a IMU. Dessa forma, o simulador
permite reproduzir, de maneira controlada, o comportamento esperado em aplicacdes fi-
sicas.

A Figura 5.5 demonstra graficamente o processo de fusdo sensorial denominado
Late Fusion [Feng et al. 2021]. O robd6 AMR coleta dados de sensores visuais (RGB-D)
e sensores nao-visuais (Encoder, IMU e odometria). Os dados visuais sdo processados
por uma rede convolucional (CNN), enquanto os dados ndo-visuais passam por uma
camada totalmente conectada (FC1). As saidas dessas duas redes sdo entdo combinadas
por meio de uma operagao de fusdo, indicada no diagrama pelo simbolo de soma (+). Essa
operacgdo representa a concatenagdo ou combinacdo linear dos vetores de caracteristicas
extraidos de ambas as fontes sensoriais. O vetor resultante alimenta uma rede DDQN
com uma camada final totalmente conectada (FC), responsdvel por estimar os valores de
acdo @ correspondentes a cada possivel acdo do robd. Dessa forma, o sistema integra
eficientemente informagdes heterogéneas, permitindo ao agente aprender e agir com base

em uma percep¢cao mais completa do ambiente.

(Qll ] [ Q' ] (Qn' ]Qestimatfd
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Figura 5.5: Fluxograma do Algoritmo de Controle e Fusdo: Aprendizado por Reforco
Baseado em DDQN Late Fusion - Autoria Prépria.

O Iterative Fusion, conforme explicado no Capitulo 2, ¢ um método proposto
por [Duanmu et al. 2020] e originalmente aplicado na drea médica (exames clinicos e
de imagem). No [terative Fusion original, exames clinicos relacionados a imagens sdo

processados por uma rede CNN, onde os autores selecionam a VGG-13 para este fim,
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uma arquitetura ja consagrada na literatura. Os exames relacionados a dados tabulares,
isto €, dados de exames clinicos como os de sangue, dados categdricos como sexo entre
outros sdo processados por uma rede Fully Connected. A fusdo, ou combinacdo dos
dados, ocorre especificamente nas camadas convolucionais intermedidrias da VGG-13, de
forma que a rede tabular (Fully Connected) multiplica seus valores de saida pelos mapas
de caracteristicas obtidos pela CNN. O autor chama esta técnica como Channel Wise
Multiplication e afirma que sao criados mapas convolucionais interativos, semelhante a
mecanismos de atencdo. Nos testes desenvolvidos na drea média, a técnica superou em
termos de performance uma Late Fusion Tradicional.

Nesta tese, a ideia de fusdo iterativa proposta por [Duanmu et al. 2020] € adap-
tada para o contexto de navegacdo autbnoma em ambientes reais, que demandam um
processamento mais leve e eficiente. A principal modificacdo estd na arquitetura da rede
convolucional (CNN) utilizada para processar imagens RGB-D. Diferente do cenario mé-
dico apresentado por [Duanmu et al. 2020], que utilizava imagens de alta resolu¢do em
exames de ressonancia magnética e uma arquitetura profunda como a VGG-13, optou-se
aqui por uma CNN mais rasa (shallow). Essa decisdo baseia-se na menor complexidade
visual das cenas observadas pelo robd mdvel autonomo (AMR), o que permite uma ex-
tracdo de caracteristicas suficiente com uma rede mais leve e adequada ao hardware em-
barcado. A mesma CNN ¢é empregada nas abordagens de Late Fusion e Iterative Fusion,
garantindo consisténcia nos testes comparativos. A Tabela 5.1 apresenta a configuracdo

adotada para a rede convolucional utilizada.

Tabela 5.1: Estrutura da Rede CNN utilizada para o processamento da imagem RGB-D.

Camada CNN | Namero de Filtros | Kernel | Stride
1* Camada 16 5,5) 5
2% Camada 32 (3,3) 2
3% Camada 32 2,2) 2

A rede CNN ¢é responsavel por produzir um vetor de caracteristicas com 512 ele-
mentos, oriundo da dltima camada convolucional flattenizada (comprimida). Em paralelo,
os dados ndo-visuais sdo processados por uma rede densa composta por duas camadas to-
talmente conectadas (FC1, FC2), dispondo a dimensionalidade dos dados em um vetor de
32 elementos. A fusdo entre os dados visuais e ndo-visuais ocorre por meio da concatena-
cdo direta desses vetores (512 + 32), gerando uma Unica entrada com 544 caracteristicas
que alimenta a rede DDQN-FC, responsével por estimar os valores Q(s, a,0). A Tabela 5.2
resume a estrutura da rede de fusdo sensorial, desde os blocos CNN e FC até a combinagao
final.

Na estratégia de fusdo proposta po [Duanmu et al. 2020] ocorre a multiplica-
¢do elemento a elemento, conhecida como Channel-Wise Multiplication entre as camadas

fully connected com as camadas convolucionais. Nesta técnica, para cada camada con-
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Tabela 5.2: Arquitetura da Rede de Fusdo Sensorial com Concatenacdo Direta (Late

Fusion).
Bloco Camada Neuronios Descricao
CNN (RGB-D) Flatten 512 Saida da CNN aplicada a imagem RGB-D
FC (Sensores Nio-Visuais) FCl1 32 Processamento inicial dos dados Encoder, IMU e GPS
FC2 32 Saida final da rede nao-visual
Fusao 512 + 32 =544 | Concatenagdo (entrada para DDQN-FC)
FC Final (DDQN) FC-Acdo 3 Camada de saida com 3 neurdnios representando as agdes
possiveis

volucional da CNN (Layer 1, Layer 2 e Layer 3), € realizada uma multiplicagdo ponto a
ponto com a saida correspondente da rede FC (FC1, FC2 e FC3). A Figura 5.5 ilustra essa
abordagem, destacando a correspondéncia direta entre os canais visuais e os canais deri-
vados dos sensores ndo-visuais. Essa multiplicacdo atua como um mecanismo de atengao,
modulando a resposta da CNN com base na percep¢ao nao-visual, o que pode melhorar a
robustez da rede em cendrios com ruido visual ou ambiguidade perceptual. A Figura 5.6
apresenta o esquema do método de fusdo Iferative Fusion adaptado para o problema de

navegacao.

{ Ql, J (Qz, { QMIJ Qesfimated
DDQN - FC Channel Wise Multiplication

CNN Layer 2
CNN Layer 2
X FC1

CNN Layer 1

[Visual Sensors Non Visual Sensors J

RGB-D (Encoder] (MU ) (_cPs

Figura 5.6: Aprendizado por Refor¢co Baseado em DDQN Iterative Fusion - Autoria
Propria.

Em ambas as abordagens, a politica de decisdo do agente é aprendida por meio
do algoritmo Double Deep Q-Network (DDQN). O objetivo € estimar a fun¢ao de valor
de acdo Q(s,a), que representa o retorno esperado ao se tomar a a¢do a no estado s,
seguindo uma determinada politica. A rede neural parametrizada por 0 estima esse valor
como Q(s, a,0).

Durante o treinamento, a rede € otimizada minimizando a diferenca entre o valor

estimado Q(s, a,0) e um valor-alvo calculado por:



5.5 Médulo de Seguranga Anti-Colisdo 115

Qurget = R+Y - Q(s',argmax Q(s', &, 0),07), (5-5)
a/
onde:

* R representa a recompensa recebida ao executar a agdo a no estado s;
* s’ é 0 novo estado observado apds a acao;
* v € o fator de desconto, responsdvel por ponderar as recompensas futuras;

« argmaxy Q(s',d,0) é a acdo que maximiza o valor da rede principal;

Q(s',-,07) utiliza os pesos da rede-alvo congelada (67) para avaliar a a¢do esco-
lhida.

A utilizacdo de duas redes distintas, uma para a escolha da melhor acdo e outra
para a avaliacdo do valor dessa a¢do, reduz o viés de superestimagdo, comum no DQN
original.

A funcdo de perda utilizada para o treinamento € definida como:

L(0) = (Qtarget - O(ss a, 9))2 ) (5-6)

a qual representa o erro quadratico médio (Mean Squared Error, MSE) entre a estimativa
atual da rede principal e o valor-alvo calculado. Essa fun¢ao € minimizada iterativamente
usando técnicas de descida do gradiente, como o otimizador Adam.

As duas variantes propostas, DDQN-Late Fusion ¢ DDQN-Iterative Fusion,
diferem quanto a estratégia de fusdo sensorial (visdo e odometria), mas compartilham
a mesma base de treinamento DDQN. Ambas foram testadas no ambiente simulado

representado na Figura 5.2, e sua performance foi avaliada com base em:

* Convergéncia do aprendizado (curvas de recompensa média por episddio);
* Robustez da politica de navegacao frente a obstaculos e ruido;

* Eficdcia da fusdo sensorial em comparag¢do com versdes unimodais (somente visao).

Ap6s a apresentacdo das estratégias de fusdo sensorial para aprimorar a percep-
¢do do robd mével autdbnomo (AMR), esta tese avanga agora para a discussdo do Médulo

de Seguranca, responsavel por garantir a integridade do sistema durante a navegagao.

5.5 Moédulo de Seguranca Anti-Colisao

z

O principal objetivo de utilizar o médulo de seguranca € evitar colisdes
do rob6 médvel com pessoas em movimento durante o processo de navegacdo
[Bezerra, Vieira e Soares 2024]. Dessa forma, o algoritmo do médulo de seguranga

€ inserido na arquitetura de navegacdo autdbnoma para apoiar o controlador principal
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que utiliza o algoritmo de fusdo de sensores e EKF-DQN. Este médulo de seguranca
¢ baseado em um processo de aprendizado supervisionado, mais especificamente, um
classificador bindrio que utiliza visao computacional.

Neste trabalho, a ideia é que toda vez que uma pessoa se aproximar do robd, um
processo de frenagem ocorra para evitar uma colis@o. Se a pessoa se afastar ou sair do
campo de visdo da camera, o controlador principal EKF-DQN comeca a funcionar nova-
mente. O médulo de seguranca tem prioridade para realizar frenagens sobre comandos do
controlador principal.

O modulo de seguranca utiliza a rede neural convolucional (CNN) ResNet-50
[He et al. 2015] para detectar a forma de humanos na cena. Basicamente, a ResNet-50
€ usada como um classificador bindrio, que verifica a existéncia de pessoas proximas ou
distantes (ou nenhuma pessoa) na cena. Como € necessario ter uma no¢ao de profundidade
na cena, a cAimera RGB-D € usada como sensor visual.

A ResNet-50 foi originalmente projetada para processar imagens RGB de trés
canais. Neste trabalho, enfrentamos o desafio de adaptar imagens RGB-D para processa-
mento pela arquitetura ResNet-50, que € inerentemente projetada para lidar com imagens
RGB de trés canais. Para superar essa limitagdo, empregamos uma técnica especifica de
transformacdo de dados dentro do simulador Coppelia VREP. Inicialmente, o simula-
dor gera imagens RGB-D usando uma camera RGB-D virtual, resultando em dados que
contém tanto informagdes de cor RGB convencionais quanto um canal de profundidade
adicional. O passo critico é converter essa informacgdo de profundidade em intensidades
de cor. O simulador realiza isso mapeando valores de profundidade para um espectro de
cor correspondente. Por exemplo, diferentes distancias sdo representadas por diferentes
tons de cinza ou cores, onde a variacdo na cor reflete mudancgas na profundidade. Esse
mapeamento cria uma representacdo visual da profundidade que pode ser integrada aos
canais de cor RGB.

Ap6s a transformacdo do canal de profundidade em intensidades de cor, proce-
demos a fusdo com os canais RGB existentes, produzindo uma nova imagem RGB. Esta
nova imagem ndo apenas retém a informacao de cor original, mas também encapsula a in-
formacdo de profundidade modificada, agora representada como variacdes na intensidade
da cor. Consequentemente, a imagem resultante, que € uma composi¢do de trés canais
RGB, pode ser processada pela rede ResNet-50 sem necessidade de ajustes na arquitetura
da rede. Esta técnica nos permite utilizar a ResNet-50, uma rede neural convolucional
projetada para imagens RGB padrio, em aplicacdes que requerem andlise de informagdes
RGB-D, aproveitando as capacidades avancadas de processamento e reconhecimento de
padrdes da rede.

A funcdo de saida da rede ResNet50 é uma sigmoéide. Se o valor de saida da

ResNet50 for maior que 0,9, assume-se que ha uma alta chance de haver uma pessoa
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préxima ao robo. Se for menor que esse valor, o caminho € considerado livre e o algoritmo
EKF-DQN opera o controle de navegacdo. A ideia € treinar a ResNet-50 com um conjunto
de dados de imagens RGB-D. Propomos realizar esse treinamento combinando imagens
de pessoas reais neste conjunto de dados com imagens sintéticas de pessoas coletadas no
simulador Coppelia.

O conjunto de dados utilizado para o treinamento foi composto por uma combi-
nacao de imagens sintéticas, geradas no simulador Coppelia, e imagens reais provenientes
do conjunto de dados apresentado em [Luber, Spinello e Arras 2011], capturadas no hall
da Universitit Freiburg por meio de trés sensores Kinect montados verticalmente. Essas
imagens incluem pessoas caminhando ou paradas, observadas sob diferentes orientagcdes
e niveis de oclusdo. Para compor o banco de dados secundério utilizado no treinamento,
foram selecionadas 341 imagens, considerando qualitativamente a presenca de pessoas
em posi¢des proximas e distantes dos sensores, uma vez que essa informacgdo nao estd
explicitamente rotulada. A Figura 5.7 mostra um exemplo de imagem sintética obtida no
Coppelia, enquanto a Figura 5.8 apresenta uma imagem real do banco de dados original.
Além disso, foram aplicadas técnicas de data augmentation, como RandomAffine, Ran-
domHorizontalFlip e RandomPerspective, visando aumentar a variabilidade e robustez do

conjunto de treinamento.

Figura 5.8: Imagens de pessoas reais em

Figura 5.7: Imagens de pessoas sintéticas em cena [Luber, Spinello e Arras 2011].

cena.

5.5.1 Fluxo de Operacao do Mdédulo de Seguranca

A Figura 5.9 dispde uma representacdo do fluxo de operacdo do médulo de
seguranca, desde o processo de criagdo do banco de dados até a implementacao (deploy)
no robd.

A funcdo de custo utilizada € a nn.BCEWithLogitsLoss. Esta funcdo de perda
combina a aplicacdo da funcdo sigmoide com a entropia cruzada bindria (BCE). A BCE
mede a diferenga entre as previsdes do modelo (apds a aplicagdo da sigmoide) e os rétulos

verdadeiros. Matematicamente, a entropia cruzada bindria é definida como:
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Probabilidade Alta
Pessoa Proxima
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Figura 5.9: Fluxograma de Representacdo do Mdédulo de Seguranca.

1 N
L=~ Y yilog(a(z)) + (1 - yi)log(1 — o(z)] (-7)
i=1
Onde:

* N é o nimero de amostras.
* y; é o rétulo verdadeiro da amostra J.
* z; é o logit (saida do modelo antes da sigmoide) para a amostra i.

* 0(z) é a saida da funcao sigmoide aplicada ao logit z;.

A acurdcia é uma métrica de desempenho que mede a proporcdo de previsdes
corretas feitas pelo modelo em relacdo ao total de previsdes. Para calcular a acurécia,
as saidas do modelo sdo primeiro transformadas em probabilidades utilizando a fun¢do
sigmoide. Em seguida, um limiar (geralmente 0.5) € aplicado para converter essas proba-
bilidades em previsdes bindrias (0 ou 1).

A acurdcia € entdo calculada como:

Numero de Previsdes Corretas

Acurdcia = a
curdela = — (5-8)

A funcgdo sigmoide é uma fun¢do de ativacao que mapeia qualquer valor real para
o intervalo (0, 1). No contexto de classificacdo bindria, a sigmoide € usada para converter
os logits (saidas lineares do modelo) em probabilidades. A fun¢do sigmoide € definida

como:

.1

T 1+e?

0(2) (5-9)
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Onde z € o logit. A saida da sigmoide pode ser interpretada como a probabilidade
de uma amostra pertencer a classe positiva (1). Em resumo, o fluxo de opera¢do do médulo

de segurancga é:

Entrada: Imagens em escala de cinza capturadas pelo sensor.
Modelo: As imagens sdo passadas pelo modelo ResNet-18 modificado.
Logits: A saida do modelo antes da sigmoide é um valor continuo (logit).

Sigmoide: Os logits sdo transformados em probabilidades pela fungao sigmoide.

A e

Perda: A fungdo de custo nn.BCEWithLogitsLoss calcula a diferenca entre as

previsoes e os rotulos verdadeiros.

*

Treinamento: Os pesos do modelo sdo ajustados para minimizar a funcao de custo.

7. Predicoes: Durante a inferéncia, as probabilidades sao transformadas em previsoes
bindrias usando um limiar.

8. Acuracia: A acuricia é calculada comparando as previsdes bindrias com os rétulos

verdadeiros.

Com a percepgao, tomada de decisdo definidas pelos médulos de fusdo sensorial,
Aceleracdo de Aprendizado e Anti-Colisdo, € necessario garantir que os dados essenci-
ais a navegacao e coordenacao do robd sejam compartilhados eficientemente com outros
agentes ou sistemas externos. Para isso, a proxima se¢do apresenta o Médulo de Comuni-
cacao, responsavel pela transmissdo e recep¢do de informacdes entre o robd e elementos

da infraestrutura inteligente e ou outros robds autonomos.

5.6 Moddulo de Comunicacao: Long Range e Short Range

A comunicacdo entre robds e sistemas externos ¢ um elemento fundamental
para garantir a conectividade, o monitoramento e a coordenacdo eficiente de tarefas em
aplicacdes de navegacdo autonoma. Embora robds moéveis autdonomos (AMRs) possam
operar de forma descentralizada, ou seja, executando tarefas localmente sem depender
de outros agentes, esta tese parte da hipétese de que a comunicagdo coordenada, quando
bem estruturada, é capaz de acelerar a realizagdo de tarefas e aumentar a robustez do
sistema. Esta premissa estd diretamente alinhada ao conceito de Internet of Robotic Things
(IoRT), no qual dispositivos robéticos estdo conectados a redes que possibilitam troca de
informacdes sensoriais e de controle, seja com outros robds (R2R), com usudrios humanos
(R2H), ou com infraestrutura remota (R2I).

Dessa forma, a arquitetura proposta nesta tese incorpora um médulo de co-
municacao projetado especificamente para viabilizar o conceito de Robot-to-Everything

(R2X), permitindo que o robd compartilhe seu estado, receba comandos remotos e in-
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teraja com outros dispositivos ciberfisicos em tempo real, mesmo quando fora de redes
locais convencionais.

O médulo de comunicagao foi dividido em duas abordagens complementares:

* Long Range: voltada para cendrios de monitoramento remoto e comunicagdo com
infraestrutura, utilizando o protocolo LoRaWAN, de baixa taxa de transmissao e
longo alcance;

* Short Range: focada na troca de mensagens entre robds proximos, viabilizando
aplicacdes de aprendizado multiagente e cooperacdo descentralizada, utilizando o
middleware DDS sobre a infraestrutura do ROS2.

A seguir, descrevem-se em detalhes ambas as abordagens, comecando pela

estratégia de longo alcance.

5.6.1 Comunicacao Long Range com LoRaWAN

O moédulo de comunicacdo Long Range foi desenvolvido com o objetivo de
permitir a comunicacdo de dados sensoriais entre robds moveis autdbnomos (AMRs) e
sistemas de infraestrutura remota, especialmente em cendrios onde nao ha disponibilidade
de redes tradicionais como Wi-Fi ou Ethernet. Este médulo materializa a abordagem
Robot-to-Infrastructure (R2I), sendo essencial para aplicacdes de monitoramento remoto,
como em dreas industriais externas ou regioes de preservagao ambiental.

Para viabilizar essa comunicagdo em ambientes amplos e sem cobertura conven-
cional, foi implementada uma integrag@o entre o sistema operacional robotico ROS2 e a
rede LoRaWAN. O protocolo LoRaWAN, amplamente utilizado em redes LPWAN (Low
Power Wide Area Network), opera com baixa taxa de transmissdo e longo alcance, po-
dendo alcancar até 15 km em dareas rurais. Entretanto, possui limitacdes severas quanto
a largura de banda e ao tamanho do payload, que pode variar entre 51 e 222 bytes, a
depender do spreading factor (SF) utilizado.

Dado que sensores como o LiDAR geram grandes volumes de dados — um
unico varrimento pode gerar aproximadamente 1300 bytes — foi necessério desenvolver
um mecanismo de compressao que tornasse vidvel sua transmissio pela rede LoRaWAN.
Para isso, o médulo emprega um algoritmo de codificacdo baseado em autoencoders, que
transforma os dados do sensor em uma representacao latente compactada, suficientemente
pequena para ser transmitida com eficiéncia, preservando ao méximo a fidelidade do sinal
original apds a reconstru¢@o no destino.

A arquitetura fisica do médulo foi implementada com microcontroladores
RP2040 e radios RA-O8H [Shenzhen Ai-Thinker Technology Co., Ltd 2022], integrados
a um gateway baseado no transceptor SX1302 [Semtech Corporation 2020], operando na
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infraestrutura da plataforma TTN (The Things Network). A partir disso, o robd € capaz
de publicar dados sensoriais relevantes, como a saida do LiDAR ou odometria, para ser-
vidores remotos, mesmo em ambientes isolados, onde a comunicag¢do R2I € critica para
o sucesso da missdo. A Figura 5.10 apresenta os radios e gateway utilizados para testes

com a rede LoRa (Médulo de Comunicacdo Long Range).

@rtecnow

LR1302

Médulo LoRa RA-08H Gateway LoRa SX1302 + RaspberryPi 4
(Kit de Desenvolvimento)

Médulo LoRa RA-08H

Figura 5.10: M6dulos LoRa utilizados para testes em Long Range.

Figura 5.10: Arquitetura de comunica¢do LoRa adotada. (1) e (3) representam
radios LoRa RA-08H, integrados ao microcontrolador RP2040, responséveis pela trans-
missdao dos dados adquiridos pelos sensores embarcados. (2) refere-se ao gateway LoRa
baseado no médulo SX1302, conectado a uma Raspberry Pi 4 rodando sistema opera-
cional Linux. Esse conjunto € responsdvel pela recep¢cao dos pacotes LoRa e pela im-
plementacdo da camada de aplicagdo LoRaWAN, possibilitando o envio dos dados para
servidores remotos por meio da Internet.

Além disso, foi desenvolvido um algoritmo para empacotamento e desempaco-
tamento dos dados estruturados conforme o modelo de tépicos do ROS2, permitindo que,
mesmo operando em uma rede LPWAN, o robd mantenha compatibilidade com ferramen-
tas ROS, como visualizagdo em tempo real e rastreamento de trajetoria.

A metodologia proposta nesta tese envolve a compressdo dos dados brutos do
LiDAR por meio de um autoencoder treinado para gerar uma representacdo latente
compacta e compativel com o limite de payload do protocolo LoRaWAN. Uma vez
codificados, os dados sdo formatados em mensagens especificas que sdo enviadas, via
comunicacdo serial, para um médulo RA-O8H conectado ao transmissor. Este mddulo,
por sua vez, realiza a modulacdo LoRa e transmite a mensagem ao gateway SX1302.

Ap6s a recepgdo dos dados pelo gateway, as mensagens sdo encaminhadas por

meio da plataforma TTN para um servidor remoto, onde ocorre a descompactacdao dos
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dados e a reconstitui¢do da varredura original do LiDAR. Esse processo permite que os
dados captados por robds em campo possam ser analisados em tempo real por centros
de controle ou aplicacdes de monitoramento remoto, possibilitando a implementacao de
estratégias como vigilancia, mapeamento e apoio a navegacao.

A Tabela 5.3 resume os principais parametros utilizados durante os experimen-

tos, incluindo poténcia de transmissdo, antenas, frequéncia e distincia entre os dispositi-

VOS.
Tabela 5.3: Configuracdes Experimentais do Sistema LoRa
Parametro Valor
Frequéncia de Transmissao 915 MHz sobre canal de 125 kHz
Spreading Factor (SF) SF7 (maior capacidade de payload entre os SF disponiveis)
Poténcia de Transmissao 17 dBm (ajustada via comando AT, limite mdximo do médulo: +22 dBm)
Distancia Transmissor—Gateway | 4 Testes: 2m (T0), 20m (T1), S0m (T2), 120m (T3)
Antena do Transmissor Antena omnidirecional articulada, 5 dBi, 915 MHz
Antena do Gateway Antena omnidirecional, 12 dBi, 915 MHz, instalada a 6m do solo

Os testes praticos foram organizados em quatro fases (TO, T1, T2 e T3), com
foco em analisar a estabilidade da transmissdo, a perda de pacotes e a viabilidade
da comunicacdo em diferentes cendrios. A Figura 5.11 ilustra o arranjo experimental

utilizado para os testes de campo.

Gateway LoRa SX1302 TN Servidor Remoto

Cenério de Simulagdo - Emulagdo de um
Cenério Remoto

’ THE THINGS € --ocoooeeee
..... WETWORK  JSON Request

Central de Monitoramento
(Internet)

LoRa Comunicag&o por
= Radio LoRa

Robd Moével

Tépico ROS de Sensores
[scan

Estado Latente ~ Decoder

#R0OS2
Encoder Estado Latente
A

Mensagem Recuperada v

i#R0OS2

Transceptor LoRa RA-08H

Porta Serial

Mobile Robot (TurtleBot)

ROS (Lidar) Tépico Recuperado
/scan

Computador

Figura 5.11: Proposta da Integracdo Long Range.

A seguir, detalha-se o Algoritmo Long Range com LoRaWAN, que estrutura o

processo de transmissao e recep¢ao de dados LiDAR via LoRaWAN, dividindo-o em trés
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etapas principais:

1. Compressao dos Dados: os dados do tépico /scan s@o extraidos e processados em
tempo real por um autoencoder, resultando em uma representacao latente de menor
dimensdo, adequada ao tamanho do payload da rede LoRaWAN.

2. Formatacao e Transmissao da Mensagem: a saida latente do autoencoder é
codificada em pacotes float32. Esses pacotes sdo enviados via UART para o médulo
LoRa, que os transmite para o gateway SX1302.

3. Recepcao e Decodificacao: os dados recebidos pelo gateway sdo encaminhados
a um servidor por meio da rede TTN. No destino, os pacotes sdo decodificados,
descompactados pelo decoder do autoencoder, e reinseridos no ambiente ROS2

para posterior andlise ou uso por outros nés da aplicacao.

Esse processo permite validar a proposta de comunica¢do remota de dados
sensoriais em sistemas embarcados e robdticos, mesmo sob restri¢des severas de largura
de banda. A arquitetura proposta demonstra ser escaldvel, podendo ser adaptada para
outros sensores ou tipos de dados, desde que respeitados os limites impostos pela rede
LPWAN. A Figura 5.12 ilustra o cendrio dos testes realizados com o Algoritmo Long
Range que compde o Mddulo de Comunicagdo. Trata-se de um cendrio em um parque
municipal, composto por diversos obstaculos fisicos, tais como edificagdes, arvores entre

outros.

a) Testes de Long Range b) Aparato de Testes: Computador para

Ambiente: Parque Municipal Emular o LIDAR e Radio RA-08H
Antena do, A

Gateway ~

c) Posicionamento da Antena do Gateway: 6m de Altura

Figura 5.12: Proposta da Integracdo Long Range: Ambiente de Teste.
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5.6.2 Compressao dos Dados

A primeira etapa do algoritmo proposto consiste na compressao dos dados brutos
do sensor LiDAR utilizando uma rede neural autoencoder profunda. Considerando que
um escaneamento tipico do sensor LiDAR possui alta dimensionalidade, no caso deste
trabalho, 360 valores de distancia por varredura, ndo € vidvel transmitir essas informagdes
diretamente pela rede LoRaWAN, devido as restri¢cdes rigorosas de carga util (payload),
que para SF7 e largura de banda de 125kHz, geralmente ndo ultrapassa 222 bytes.

Suponha que os dados de entrada do LiDAR contenham os 360 pontos por
leitura, com cada ponto representado por um valor em precisdo float32. Isso resulta

em uma carga util de dados inicial de:

360 pontos X 4 bytes por ponto = 1440 bytes

Ao utilizar o autoencoder, os dados sdo transformados em um espacgo latente
de menor dimensionalidade, por exemplo, reduzindo-os para 64 neurdnios na camada
latente. Mesmo utilizando float32 na representacdo latente, a carga ttil de dados é

significativamente reduzida:

64 pontos X 4 bytes por ponto = 256 bytes

Essa reducdo de aproximadamente 1440 bytes para 256 bytes representa uma
compressao substancial (82,22%), diminuindo o tamanho dos dados em quase seis vezes.
No entanto, a redugdo excessiva do nimero de neurdnios na camada latente pode compro-
meter a qualidade dos dados reconstruidos. No presente trabalho, utilizam-se 64 neurdnios
como um bom compromisso entre compressao e fidelidade dos dados recuperados.

Apds a compressdo, os 256 bytes de dados comprimidos sdo segmentados
em pacotes menores, com aproximadamente 40 bytes cada, para transmissio via rede
LoRaWAN. Essa segmentacdo € essencial para respeitar os limites de carga util do
protocolo, garantindo uma transmissao eficiente e livre de erros. Neste exemplo, os 256
bytes sdo divididos em 7 pacotes de aproximadamente 40 bytes cada. A compressao é
realizada em tempo real, logo apds a publicacdo do escaneamento LiDAR no tépico
/scan dentro do ambiente ROS2. Uma vez comprimido, o vetor latente € serializado
para a unidade de rddio via UART-m6dulo LoRa RA-O8H. A interface com o médulo é
realizada por meio da biblioteca pyserial, também em Python.

Cada mensagem codificada € estruturada com um cabecalho contendo marcador
de inicio e indice de sequéncia, permitindo a identificacdo e reconstru¢ido dos dados no
destino. Também sao utilizados mecanismos de verificacdo, como CRC e temporizadores,

para aumentar a robustez do sistema frente as interferéncias do meio fisico.
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O médulo LoRa, configurado com fator de espalhamento SF7 e poténcia de
transmissdo de 17 dBm (conforme apresentado na Tabela 5.3), realiza a modulacdo
e transmissdo dos dados através do canal de 915 MHz até o gateway. Este gateway
(§X1302), conectado a um Raspberry Pi, recebe as transmissdes e as encaminha para
a rede LORaWAN (The Things Network) via conexao IP segura.

5.6.3 Recebimento e Decodificacio da Mensagem

Na extremidade receptora, os dados sdo recuperados da rede TTN utilizando
integracdo via requisicdes JSON. Em seguida, esse vetor € inserido no decodificador
(decoder) do modelo autoencoder previamente treinado, que reconstréi uma aproximagao
do escaneamento LiDAR original. Esse dado reconstruido pode ser visualizado, analisado
ou reintegrado ao ambiente ROS2, possibilitando o monitoramento remoto do ambiente
sensoriado mesmo em condicdes de conectividade limitada.

A acuricia do dado reconstruido € avaliada utilizando métricas como o Erro
Quadratico Médio (MSE), assegurando que, mesmo apds uma compressao agressiva,
as informacgdes recuperadas sejam suficientemente precisas para tarefas de navegacao
e mapeamento. Esse arcabouco completo de comunicagdo, da aquisicdo no ROS2 a
transmissdo LoRaWAN e a recuperacdo posterior, comprova a viabilidade de estender
a percepcao robdtica a regides remotas.

O treinamento de um autoencoder envolve o ajuste dos pesos da rede neural
de forma a minimizar a diferenca entre os dados de entrada e a saida reconstruida.
Esse processo requer um conjunto de dados que represente adequadamente o tipo de
informacdo que se deseja comprimir. Durante o treinamento, o codificador (encoder)
aprende a transformar os dados de entrada em um espaco latente comprimido, enquanto
o decodificador (decoder) aprende a reconstruir com precisdo os dados originais a partir
dessa representagdo compacta.

O Algoritmo 6 ilustra detalhadamente todas as etapas envolvidas nesse fluxo,
desde a aquisi¢do dos dados até sua reinterpretacdo no lado do receptor, demonstrando
como a integracdo entre aprendizado de maquina e protocolos de comunicacao de longo
alcance pode superar limitagdes de banda e viabilizar aplicagdes robdticas em dreas

remotas.
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Algorithm 6 Algoritmo de Comunicacdo Long Range com Transmissdo via LoRa e
Compressdo por Autoencoder - [Bezerra, Cardoso e Vieira 2025]

Entrada: Dados do LiDAR provenientes do tépico ROS /scan — 360 leituras f1oat 32 (aproximadamente
1440 bytes)

Saida: Dados do LiDAR reconstruidos publicados no tépico ROS /scan

Inicializacao:

1. Iniciar o né ROS para leitura dos dados do LiDAR a partir do tépico /scan.

2. Estabelecer comunicacdo serial com o transceptor LoRa via USB.

3. Configurar o médulo LoRa com comandos AT (frequéncia: 915 MHz, SF: 7, poténcia: 17 dBm).

Etapa 1: Leitura e Pré-processamento dos Dados
4. Ler os dados do LiDAR a partir do tépico ROS (360 leituras, tipo float32).
5. Normalizar os dados para prepara-los para a compressao.

Etapa 2: Compressao com Autoencoder (MLP)

6. Inserir os dados de 360 dimensdes no codificador (primeira parte do MLP).
7. Comprimir os dados para uma representagao latente de 64 dimensdes:

- Camada densa totalmente conectada com 360 entradas e 64 saidas.

- Fung@o de ativacdo: ReLU.

Etapa 3: Preparacio para Transmissao

8. Dividir a representacdo latente de 64 dimensdes (256 bytes) em 7 quadros (frames) de até 40 bytes cada
(o dltimo pode ser menor).

9. Transmitir cada quadro via LoRa utilizando comandos AT.

Etapa 4: Recepcao e Reconstrucio no Gateway

10. Coletar todos os quadros no gateway.

11. Estruturar os quadros recebidos em um objeto JSON.

12. Publicar o objeto JSON na camada de aplicacdo do TTN (The Things Network).

Etapa 5: Recuperacao dos Dados no Servidor Remoto
13. Realizar uma requisicio HTTP para obter o objeto JSON do TTN.
14. Extrair a representacdo latente (64 dimensdes) do JSON.

Etapa 6: Reconstruciao com o Decodificador (MLP)

15. Inserir a representagdo latente no decodificador (segunda parte do MLP).
16. Reconstruir os dados originais do LiDAR (360 dimensdes):

- Camada densa totalmente conectada com 64 entradas e 360 saidas.

- Fung@o de ativagdo: Linear.

Etapa 7: Publicacao dos Dados no ROS
17. Estruturar os dados reconstruidos em uma mensagem compativel com ROS.
18. Publicar os dados reconstruidos no tépico /scan.

Repeticio:
19. Repetir o processo continuamente para novas leituras do LiDAR.

A Tabela 5.4 resume os hiperparametros utilizados durante o treinamento do

autoencoder.
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Tabela 5.4: Hiperparametros Utilizados no Treinamento do Autoencoder

Hiperparametro Valor

Tamanho da Entrada 360

Dimensao do Espago Latente 64

Numero de Camadas (Codificador) 1 Camada Densa
Nuamero de Camadas (Decodificador) 1 Camada Densa
Fungdo de Ativacdo (Codificador) ReLU

Funcdo de Ativacdo (Decodificador) Linear

Funcdo de Perda Erro Quadratico Médio (MSE)
Otimizador Adam

Tamanho do Lote (Batch Size) 256

Numero de Epocas 250

Taxa de Aprendizado (Otim. Adam) Padrio (0,001)
Normalizacdo dos Dados Nao Aplicada
Inicializag¢@o dos Pesos Inicializagdo de Xavier
Embaralhamento Durante o Treinamento | Sim

Divisdo para Validagao e Teste 10% e 15%

5.6.4 Fator de Espalhamento Espectral em Cenario de Mobilidade

Além das abordagens de compressao e roteamento apresentadas no médulo Long
Range, foi realizado um estudo pratico sobre o comportamento do mecanismo nativo do
LoRaWAN denominado Adaptive Data Rate (ADR) em cendrios de mobilidade. Com
o intuito de testar sua capacidade de manter o enlace de comunicacdo sob movimen-
tacdo constante, foi proposto um experimento com sensores de baixa taxa de transmis-
sdo para validagdo da robustez do protocolo. E importante destacar que poucos trabalhos
na literatura abordaram os limites e testes da rede LoORaWAN em cendarios de mobili-
dade, e menos ainda exploraram implementacdes préticas reais. Trabalhos como o de
[Benkahla et al. 2019] utilizaram apenas simulacdes computacionais com uma modela-
gem do meio fisico simplificada.

O robo utilizado para testes, Robd JetBot, € guiado no mesmo cendrio da se-
cdo de Long Range descrita anteriormente, um parque municipal com muitas drvores e
obstaculos. Este rob6 movimenta com o auxilio de um controle remoto a uma veloci-
dade constante de aproximadamente 2 km/h. Entre o rob0 e o gateway, sao transmitidas
informacdes de temperatura ambiente (°C) e umidade do ar (%). Apesar de serem infor-
macoes sensoriais simples, a ideia principal € avaliar o algoritmo ADR em condig¢des de
movimentacao e propor adequagdes que poderiam melhorar o processo de comunicagao.
O objetivo nao € a complexidade dos dados, mas sim avaliar o desempenho do ADR em
situagdes reais de variacdo de canal, obstru¢do e mudanga de topologia.

A Figura 5.13 ilustra o cendrio real proposto para o desenvolvimento de testes de
comunicacao robdtica em movimentagdo para controle do espalhamento espectral.

Observa-se a presenca de marcos que determinam o trajeto de movimentagao do

robo (pontos de marcacao). Os pontos/marcos sdo numerados: P1, P2, P3 e P4. A Tabela
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Figura 5.13: Cendrio real para comunicagdo robdtica em Long Range para avaliacdo do
controle de espalhamento espectral - Autoria Prépria.

5.5 abaixo dispde a distancia do referido ponto em relagdo ao gateway concentrador. A

Figura 5.14 ilustra o robo Jetbot adaptado com o transceptor LoRa embarcado.

Tabela 5.5: Distancias dos Pontos em Relacao ao Gateway

Ponto | Distancia até o Gateway (m)
P1 135
P2 130
P3 170
P4 300
P5 270

- —

iy & Modulo LoRawsses

- <4— Bancode

Figura 5.14: Adaptacao do robo Jetbot com transceptor LoRa - Autoria Prépria.

5.6.5 Controle do Espalhamento Espectral

Como alternativa ao ADR, foi proposto o algoritmo Taxa Forcada de Dados,

que atua de forma mais agressiva na tentativa de manter a conectividade. Em vez de
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aguardar a andlise do SNR e ajustar a Spreading Factor (SF) com base em médias
amostrais, o algoritmo forgado tenta a comunicagdo sequencialmente por diferentes SFs
(SF7, SF8, SF10, SF12), mudando imediatamente para a préxima op¢ao caso nao receba
o ACK do gateway. Essa abordagem visa mitigar a laténcia de resposta do ADR em
ambientes dindmicos, garantindo a entrega da mensagem mesmo com consumo energético
potencialmente maior. O Taxa de Dados Forcada é disposto através do Algoritmo 7,

conforme segue:

Algorithm 7 Algoritmo de Taxa For¢cada de Dados
1: Entrada: Lista de SFs [SF7, SF8, SF10, SF12], nimero maximo de tentativas N

2: Saida: SF que garante a comunicagdo
3: Inicializar SF atual para SF7
4: Inicializar contador de tentativas / <— 0
while /i < N do
Enviar mensagem com SF atual
if Receber ACK then
L Retornar SF atual
else
Incrementar contador de tentativas i <— i + 1
L Atualizar SF atual para préxima SF na lista
5: Retornar falha de comunicacao

O algoritmo ADR, por outro lado, ajusta a SF com base na anélise continua do
SNR (Signal-to-Noise Ratio) e da poténcia do sinal, tentando otimizar a taxa de dados e a
eficiéncia energética. No entanto, isso pode ndo ser eficiente em cendrios de mobilidade,
onde o SNR pode variar rapidamente devido ao movimento do robd e a presenca de
obstaculos.

O algoritmo nativo ADR possui as seguintes caracteristicas:

* Andlise do SNR: Ajusta a SF com base no SNR e poténcia do sinal.
» Otimizacdo da Eficiéncia : Tenta otimizar a taxa de dados e a eficiéncia energética.
* Laténcia na Resposta: Pode ndo responder rapidamente a mudangas rapidas no

ambiente devido ao tempo necessario para analisar os dados de SNR.
A proposta de Taxa Forcada de Dados apresenta as seguintes caracteristicas:

* Ajuste Baseado em ACK: Ajusta a SF apenas com base na recep¢do ou niao do
ACK.

» Resposta Rapida: Troca rapidamente a SF para garantir a comunicagdo, sem esperar
por uma andlise detalhada do SNR.

* Simplicidade: Mais simples de implementar, pois ndo requer andlise continua do
SNR.



5.7 Comunicacio em Curto Alcance (Short Range) 130

A execugdo destes testes ampliou a compreensao da aplicabilidade do LoRa em
cendrios de mobilidade, fornecendo insumos experimentais para ajustes nos parametros
de controle de espalhamento espectral e estabelecendo fundamentos para arquiteturas de
comunicacdo robustas em ambientes industriais dindmicos.

Com isso, encerra-se a descri¢do dos modulos de comunicagado de longo alcance
(Long Range). A seguir, serd apresentado o médulo de comunicacdo de curto alcance
(Short Range), que utiliza o protocolo DDS para compartilhamento de acdes e estados

entre multiplos robds em uma arquitetura colaborativa de aprendizado por reforgo.

5.7 Comunicacao em Curto Alcance (Short Range)

Para viabilizar a cooperacao entre multiplos robds em ambientes com conectivi-
dade local, foi desenvolvido um algoritmo de comunicagdo de curto alcance baseado em
DDS (Data Distribution Service), denominado MARLq,,, — Multiagent Reinforcement
Learning with Double Deep Q-Network and DDS. Esse algoritmo € responsdvel por or-
questrar o compartilhamento eficiente de informagdes entre agentes, garantindo que ape-
nas as experiéncias mais relevantes sejam transmitidas, a fim de otimizar o aprendizado
multi-robd.

A comunicagdo entre os robds € estruturada em mensagens padronizadas, cate-
gorizadas em trés tipos principais: imagens RGB-D, odometria e experiéncias (transi¢oes
de estados). A Tabela 5.6 resume os campos principais dessas mensagens € 0s respectivos
topicos DDS utilizados para sua publicag¢do. Todas as mensagens incluem um cabecalho
com identificador e timestamp, um payload com os dados sensoriais ou experiéncias, €
um cédigo de verificagcdo de erros (CRC), como ilustrado na Figura 5.15.

O processo de transmissdo de estados ocorre em ciclos de aprendizado. A cada
cinco episodios, a partir do episddio 30, cada robd avalia localmente suas experiéncias
armazenadas, por meio da rede neural Q;(s, a), responsavel por estimar a utilidade de cada
transicdo (s, a, 1, ’). As k transi¢cdes com maior valor Q sdo selecionadas e encapsuladas

em mensagens do tipo “Experiéncia” e publicadas no topico ROS2 /robot /experience.

Tabela 5.6: Formato das Mensagens DDS

Tipo Campos Principais Topico DDS
Imagem RGB-D | ID do robo, timestamp, imagem RGB e imagem de pro- /robot/sensor/rgbd
fundidade (Base64)
Odometria ID do robd, timestamp, posi¢do (X, y,0), velocidade (li- | /robot/sensor/odometry
near e angular)
Experiéncias (s,a,r,s',done) /robot/experience

Para gerenciar o intercambio de experi€ncias entre agentes, € utilizado o Servico

de Reproducio de Experiéncias (Memory Replay Service), implementado como um né
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Figura 5.15: Estrutura de Distribui¢do de Estados Proposto pelo Algoritmo Short Range
MARLqps-

DDS que atua tanto como assinante quanto como publicador. Esse servico ouve o topico
/robot/experience, coleta as transi¢des publicadas por todos os robds e redistribui
essas experiéncias para as memorias locais dos demais agentes. Esse fluxo garante que
apenas transi¢des de alta relevancia de acordo com a politica de aprendizado Q-Learning
sejam compartilhadas na rede, promovendo uma troca seletiva e eficiente.

O funcionamento completo do sistema de comunicacdo short range é descrito
no Algoritmo 8, que mostra o ciclo de execugdo dos agentes, a publicacio e recepcao de
experiéncias via DDS, e a atualizacdo da rede neural Q por meio do método Double Deep
Q-Network (DDQN). Esse protocolo permite ndo apenas uma comunicagao robusta, mas

também uma estratégia de aprendizado distribuido.

5.8 Critérios de Avaliacao dos Mddulos e Apresentacao

dos Resultados

Para uma andlise objetiva do sistema de navegagdo proposto, cada médulo foi
avaliado com base em métricas especificas, de acordo com seus objetivos e funcionali-
dades. A seguir, detalham-se os critérios adotados para anélise dos resultados de cada

componente.

e Méodulo de Controle e Fusdao Sensorial: este médulo é avaliado inicialmente,

visto que as simulacdes do Modulo de Aceleracdo de Aprendizagem integram um
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Algorithm 8 Algoritmo de Comunicac@o Short Range: Algoritmo MARLq,,,; Multi-Robd
com Compartilhamento da Rede Q via DDS

Inicializar cada rob6 i com rede Q; e buffer de experiéncias B; Definir a politica 7r;
baseada em Q; e os parametros de exploracdo Definir os tépicos DDS para troca de
estados e melhores acoes

for e=0até E do

for cada robé i do
Observar estado atual s; e selecionar acdo a; ~ 71;(s;)

Executar aj, observar novo estado s, e recompensa f;
Armazenar transi¢do (s;, a;, 1, Sj) em B;
ife>30e e %5 ==0then
Selecionar as k melhores ac¢des locais com maior valor Qj(s, a)
Publicar essas agdes e seus valores estimados no tdpico
/robot/experience
Receber melhores agdes estimadas de outros robds via DDS
Atualizar o buffer B; com as ac¢des recebidas do memory replay service

for cada robo i do
Amostrar um minibatch (s, a,r, s') de B;
Calcular y = r+7v - Qurget(s', argmaxy Q(s', &)
Minimizar o erro: £ = (y — Q(s, a))?

| Atualizar os pardmetros da rede Q;

mecanismo de fusdo sensorial para processar conjuntamente dados visuais € nao
visuais. Dessa forma, € necessdrio, primeiramente, identificar qual técnica de fusao
oferece os melhores resultados isoladamente. Para isso, diferentes estratégias de
fusdo de sensores sdo analisadas quanto ao impacto no desempenho do robd durante
a navegacdo. A principal métrica utilizada é a Recompensa Média (RA) ao longo
do processo de treinamento.

* Médulo de Aceleracao de Aprendizagem: apds a defini¢ao da estratégia de fusio,
avalia-se a capacidade do algoritmo proposto (EKF-DQN) em acelerar o processo
de aprendizado em comparacdo com abordagens consagradas da literatura, como o
DQN e o D3QN. As principais métricas utilizadas sdo a Recompensa Média (RA) e
a Taxa de Sucesso (Success Rate - SR), obtidas durante o treinamento dos agentes.

* Modulo de Seguranca: avalia-se a capacidade do sistema em realizar frenagens
seguras e efetivas em ambientes dinamicos. O foco estd no comportamento do robd
diante de situacdes de risco, analisando sua resposta a obstaculos méveis em tempo
real.

* Médulo de Comunicacao: este médulo € subdividido em duas frentes:

— Comunicacdo de Longo Alcance (LoRaWAN): € avaliada a viabilidade da
transmissdo de sensores com grande volume de dados, como o LiDAR, por

meio da compressdo via autoencoder e transmissdo do espaco latente. As
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métricas utilizadas sdo: tempo de envio, taxa de transmissao (bits/s), taxa de

entrega de pacotes (PDR), laténcia e vazao total da rede.

— Comunicacdo de Curto Alcance: avalia-se o desempenho do sistema multia-

gente em funcionamento completo, com a integra¢do dos médulos de controle,

fusdo e aceleragdo em um ambiente de agentes. O algoritmo MARLq,,, €

7z

comparado com abordagens isoladas de aprendizado por refor¢o, destacando-

se sua capacidade de melhorar o desempenho por meio da comunicacao entre

agentes.

Essa organizagdo permite que cada moddulo seja analisado individualmente

quanto ao seu desempenho e a sua contribuicdo para a navegacdo autonoma robusta e

eficiente. Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos com o sistema completo, no

qual os médulos de aceleracdo, fusdo sensorial, controle e comunica¢do operam de ma-

neira integrada. Essa etapa final visa demonstrar a viabilidade e a eficiéncia da arquitetura

proposta em um cendrio mais préximo do uso real.

5.9 Resumo das Arquiteturas de Redes Neurais

Esta secdo apresenta um resumo das redes neurais utilizadas nos modulos

desenvolvidos no sistema proposto. Sao descritas suas camadas principais, funcdes de

ativacao, funcao de perda e o objetivo de cada arquitetura.

5.9.1 Fusao Sensorial - DDQN com CNN e Sensores Nao Visuais

Tabela 5.7: Resumo da arquitetura DDQN com fusdo sensorial (RGB-D + sensores nio-

visuais + EKF).
Item Descricao
Tipo de Rede Deep Q-Network (DDQN) com fusdo sensorial (Late Fusion) e aceleragdo com EKF
Propésito Navegacdo autdnoma com tomada de decisdo baseada em multiplas entradas sensoriais

Fluxo Arquitetural

RGB-D: CNN(Conv2D — ReLU — MaxPool) x 2 — Flatten(512)
Sensores: FC1(32) — ReLU — FC2(32) — ReLU

Fusao: Concatenacdo(512 + 32 = 544)

Decisao: FC(256) — ReLLU — FC(3) saida

Estimativa de Estado com EKF

Aplicagdo do EKF aos dados de odometria antes da entrada no buffer de memoria Replay
Estimativa de sk, 1, Sk+2 com base nos sensores (IMU + Encoders)

Funcdo de Ativagado

ReLU nas camadas ocultas

Funcdo de Custo

Erro Quadritico Médio (MSE)

Fungio de Valor-Alvo

Qurget = R+Y - Q(s’,argmax Q(s',a,0),07)

Tipo de Aprendizado

Aprendizado por reforco (off-policy) com armazenamento de transi¢des enriquecidas no

Deque

Aceleracdo de Aprendizado

EKF antecipa e suaviza estados futuros antes do armazenamento, reduzindo ruido e
inconsisténcias
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5.9.2 Autoencoder - Compressiao de Dados LiDAR (Maédulo Long
Range)

Tabela 5.8: Resumo da arquitetura do autoencoder para compressao de dados LiDAR.

Item Descricao
Tipo de Rede Autoencoder totalmente denso (MLP)
Propésito Redugdo de dimensionalidade para transmissdo via LoRa (compressdo)

Fluxo Arquitetural Codificador: Entrada(360) — Dense(128) — ReLLU — Dense(64) — Latente(64)
Decodificador: Latente(64) — Dense(128) — ReLU — Dense(360) — Saida

Funcdo de Ativacio ReLU nas camadas ocultas, Linear na camada de saida

Funcio de Custo Erro Quadritico Médio (MSE)

Tipo de Aprendizado | Nao supervisionado (auto-supervisado com entrada = saida)
Dados 515 Leituras de LIDAR. 75% Treino, 10% Validagao, 15% teste

5.9.3 Modédulo de Seguranca - ResNet50 Binaria

Tabela 5.9: Resumo da arquitetura do Médulo de Seguranca com ResNet50.

Item Descricao

Tipo de Rede CNN (ResNet50) com fine-tuning para classificac@o bindria

Propésito Identificagdo de risco iminente de colisdo com parada preventiva do robo
Fluxo Arquitetural ResNet50 pré-treinada (camadas convolucionais congeladas) +

GlobalAveragePooling — FC(1) — Sigmoid

Funcdo de Ativagio ReLU nas camadas internas, Sigmoid na saida

Fungido de Custo Binary Cross-Entropy (BCE)

Tipo de Aprendizado | Supervisionado (classifica¢do bindria)
Dados 341 Imagens. 75% Treino, 10% Validagdo, 15% teste

As tabelas acima sintetizam as principais arquiteturas de redes neurais aplicadas no
sistema proposto, evidenciando suas diferengas estruturais e objetivos especificos em cada

modulo.

5.10 Conclusoes

Este capitulo apresentou, em detalhes, a metodologia utilizada para o desenvol-
vimento dos algoritmos e médulos que compdem a arquitetura proposta de navegacao
robdtica autbnoma. A estrutura foi dividida em moédulos funcionais que atuam de forma
integrada para garantir a eficiéncia, seguranca e conectividade do sistema em ambientes
desafiadores.

Inicialmente, foi descrito o Méodulo de Controle de Navegacao e Fusio, res-
ponsdvel pela estimativa do estado do robd a partir de multiplas fontes de dados. Foram
propostos e analisados dois métodos distintos de fusdo, permitindo avaliar qual aborda-

gem apresenta melhor desempenho em termos de robustez e precisao de localizacao.
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Na sequéncia, apresentou-se o Moédulo de Aceleracdo de aprendizado por
refor¢o, onde foi integrado o Filtro de Kalman Estendido (EKF) com redes DQN,
formando o algoritmo EKF-DQN. Essa integracdo visa otimizar a aprendizagem do
agente por meio da previsdo de estados, reduzindo a quantidade de interagdes necessdrias
com o ambiente e, consequentemente, acelerando a convergéncia do treinamento.

Foi descrito também o Mdédulo de Seguranca, concebido como uma camada
de deteccdo e prevencdo de colisdes, fundamental para a operacdo segura do robd em
ambientes com obstdculos e incertezas. A atuacio desse mdédulo ocorre paralelamente a
politica aprendida, podendo sobrescrever acdes potencialmente perigosas.

Em seguida, abordou-se 0 Médulo de Comunicacao, dividido em duas catego-
rias: Long Range e Short Range. No médulo de longo alcance (Long Range), utilizando o
protocolo LoRa, foram exploradas duas abordagens complementares: uma voltada a ca-
mada fisica, com a andlise do desempenho do mecanismo ADR (Adaptive Data Rate) em
ambientes com movimentacdo; e outra voltada a camada de aplicacdo, onde foi desenvol-
vido um protocolo de comunicacio para transmissdo de dados do ROS via LoRa, possibi-
litando a interconexao de nés ROS em cendrios de conectividade expandida (WAN). Além
disso, foi proposto o algoritmo de comunicacdo Long Range com compressao via auto-
encoder, demonstrando viabilidade para a transmissao de dados sensoriais, como LiDAR,
em redes de baixa largura de banda.

Por fim, no contexto de comunicacdo de curto alcance (Short Range), foi apre-
sentado o protocolo MARLq, .., que permite o compartilhamento distribuido de experién-
cias entre rob0s utilizando DDS (Data Distribution Service). Esse mecanismo possibilita
a criacdo de um sistema multiagente mais eficiente, capaz de aprender de forma colabo-
rativa por meio da troca de estados e melhores acdes estimadas entre os agentes.

Cada se¢ao metodoldgica descreveu de forma clara os procedimentos, parame-
tros e decisdes adotadas durante a implementacdo dos médulos, permitindo reprodutibili-
dade e compreensao aprofundada das solugdes propostas.

No préximo capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da execu-
cdo e avaliacdo pratica de cada modulo e algoritmo discutido nesta se¢do. Esses resulta-
dos tém como objetivo validar a efetividade das abordagens desenvolvidas, demonstrando

suas contribui¢des para o avanco da navegagdo autonoma inteligente, segura e conectada.



CAPITULO 6

Resultados Experimentais

6.1 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados experimentais obtidos a partir da
avaliacdo dos médulos que compdem o sistema de navegagao proposto. Os testes foram
realizados individualmente para cada componente, a saber: Mddulo de Aceleracido de
Aprendizagem, Mdédulo de Controle e Fusdo Sensorial, Médulo de Seguranca e Médulo
de Comunicag¢do. Conforme discutido no Capitulo 5, cada médulo foi desenvolvido com

o0 objetivo de otimizar aspectos especificos da navegacao autdonoma.

6.2 Modulo de Controle e Fusao de Sensores

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados referentes a implementacdo das
estratégias de fusdo sensorial em conjunto com algoritmos de aprendizado por reforco.
O objetivo € analisar o impacto da combinag¢do de multiplos sensores na qualidade da
navegacdo autdnoma.

Os resultados foram obtidos por meio de simulagdes realizadas no ambiente des-
crito na Figura 5.2, apresentada no Capitulo 5. Inicialmente, sdo mostrados os resultados
da execucao de missdes robdticas utilizando apenas um sensor (sem fusdo). Em seguida,
sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo das técnicas de fusdo sensorial
descritas na metodologia, permitindo a comparagao entre os diferentes cendrios de per-

cepcao e tomada de decisdo.

6.2.1 Avaliacao Sem Fusao de Sensores

Como etapa preliminar, foi realizada uma avaliacio do sistema utilizando apenas
um sensor perceptivo, especificamente, a camera RGB-D, sem aplicagdo de técnicas de
fusdo sensorial. Essa andlise teve como objetivo servir de linha de base para comparagdes

futuras.
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Além disso, buscou-se justificar o uso do algoritmo DDQN no médulo de fusdo.
Para isso, comparou-se inicialmente o desempenho do algoritmo DQN, uma abordagem
mais elementar de aprendizado por refor¢co. Ambos os algoritmos foram avaliados sob as
mesmas condi¢cdes experimentais, considerando um tnico sensor de entrada.

A Figura 6.1 apresenta o resultado da execuc¢do do DQN, representado por um
griafico de Recompensa Média obtida em funcio dos Episddios de Treinamento. Este
grafico permite observar a estabilidade do aprendizado e o desempenho do agente ao

longo do tempo.
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Figura 6.1: Curva de Aprendizado com Recompensas Obtidas (Rewards) da Rede DQN.

E possivel observar que a taxa de crescimento da média mével é relativamente
baixa, alcangando uma média maxima de ~ 8. Isso indica que com o método DQN e uso
exclusivo do sensor visual RGB-D o AMR aprende poucas acdes eficientes referentes a
missdo proposta. Além disso é possivel observar alta volitividade nas recompensas brutas
obtidas por episddio (linha cinza do grafico), um indicativo que a estabilidade do método
¢ fraca.

A Figura 6.2 apresenta o resultado de implementacdo do DDQN por meio do
gréfico de Episddios de Treinamento X Recompensas (Episodes x Rewards).

E possivel observar uma maior tendéncia de maximizagio das recompensas
obtidas. O método também apresentou maior estabilidade e alcangou a média mdxima
de ~ 10. A diferenca entre o custo computacional do DQN e DDQN ¢ praticamente
imperceptivel. Estes foram indicativos para selecio do DDQN no trabalho em questao.

Vale ressaltar que apesar da constatacdo de melhorias referentes ao método
DDQN, o uso exclusivo do sensor RGB-D nio foi suficiente para a conclusdo da missao
proposta. A percepcao pela camera RGB-D resulta em estados suficientes para navegar

sem colisdo, isto devido ao nivel de profundidade da cena fornecida pelo sensor, entretanto
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Figura 6.2: Curva de Aprendizado com Recompensas Obtidas (Rewards) pela Rede
DDQN.

ndo € suficiente para representar precisamente 0s pontos necessarios para passar por cada

estacdo de trabalho com exatidao.

6.2.2 Aplicacao dos Métodos de Fusao de Sensores

Ap6s verificar que o método DDQN utilizando apenas a camera RGB-D apre-
senta limitacdes, foram aplicadas as propostas de fusdo de sensores visuais € nao visuais.
Os métodos implementados foram o DDQN com Late Fusion e o DDQN com [terative
Fusion. A Figura 6.3 Episddios X Recompensas (Episodes X Rewards) apresenta a média
movel das recompensas obtidas ao longo dos episddios para cada abordagem, incluindo
o DDQN simples (sem fus@o). Observa-se, visualmente, uma superioridade do método
DDQN com Late Fusion em relagdo as demais abordagens.

Entretanto, além da andlise grafica, é essencial avaliar métricas quantitativas que
indicam a qualidade da navegacdo. A Taxa de Sucesso (Success Rate - SR) representa
a proporcao de episédios em que o robd mdvel autdbnomo (AMR) completou a missdo
com sucesso, isto é, visitou corretamente as quatro estacdes de trabalho. Essa métrica é
calculada pela razao entre o nimero de episdédios bem-sucedidos e o total de episodios.
Durante o processo de aprendizagem por reforco, especialmente nas fases iniciais de
exploracdo (exploration), € comum observar taxas de sucesso reduzidas. A melhoria dessa
taxa ocorre progressivamente na fase de explotacdo (exploitation), a medida que o agente
aprende politicas mais eficazes.

A Tabela 6.1 apresenta um resumo das métricas de desempenho para os algorit-

mos com e sem fusao de sensores.
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Figura 6.3: Curva de Aprendizado com Recompensas Obtidas (Rewards): Comparagdo
entre os métodos de fusdo e o DDQN sem fusao.

Tabela 6.1: Métricas de desempenho entre métodos de fusdo durante o treinamento.

Proposta Taxa de Sucesso (SR %) | Recompensa Média (RA)
DDQN Late Fusion 28,2 7,38
DDQN [Iterative Fusion 11,6 6,43
DDQN (sem fusio) 1,4 5,55

Observa-se, na Tabela 6.1, que o algoritmo DDQN sem fusdo apresenta uma
Taxa de Sucesso significativamente inferior quando comparado aos métodos com fusdo
de sensores. No entanto, ao analisar a Recompensa Média (RA), embora também haja
uma diferenga entre os métodos, ela nao € tdo expressiva quanto na SR, indicando que a
fusdo sensorial contribui especialmente para a execugdo correta das missdoes completas,
mais do que para pequenas melhorias graduais nas recompensas obtidas.

E importante destacar que os resultados apresentados na Tabela 6.1 foram
obtidos durante a fase de treinamento dos agentes. Nessa etapa, o comportamento
do robd € fortemente influenciado pelo processo de exploracdo (exploration), no qual
as agoes sdo escolhidas de forma parcialmente aleatéria para promover o aprendizado do
ambiente. Como consequéncia, a Taxa de Sucesso tende a ser relativamente baixa, mesmo
quando o algoritmo apresenta tendéncia de melhoria. A medida que o treinamento avanca
e a politica do agente converge (fase de exploitation), é esperado um aumento gradual
dessa métrica.

Além disso, a0 comparar os métodos avaliados, observa-se a superioridade do
algoritmo DDQN-Late Fusion, que apresentou os melhores resultados tanto em termos de
recompensa média quanto em taxa de sucesso. Essa evidéncia reforca a eficicia da fusdo
tardia de dados visuais e ndo visuais na melhoria da tomada de decisdo do agente. Dessa

forma, optou-se pela adocdo do DDQN-Late Fusion como técnica de fusdo sensorial
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padrdo a ser integrada ao sistema completo de navegacdo autdnoma apresentado neste
trabalho.

6.3 Modulo de Aceleracao de Aprendizagem

Para avaliar o desempenho dos algoritmos DQN e EKF-DQN no simulador,
as seguintes métricas sdo consideradas: 1) Média de recompensas obtidas e ii) Taxa de
sucesso, que representa o nimero de conclusdes da missao proposta em um conjunto
de episddios. Através dessas métricas, € possivel avaliar se o EKF-DQN acelerou ou
niao o método DQN, e concluir a hipétese levantada na introdugdo deste artigo sobre a
melhoria de desempenho. Na secdo 6.1, essas métricas sao apresentadas detalhadamente
por meio de tabelas. H4 duas maneiras de apresentar essas métricas: i) Agente na fase de
treinamento e ii) Implantagdo do Agente Treinado. Vale destacar que, no treinamento
de RL, a Taxa de sucesso nao chega a 100% e € relativamente baixa, pois o inicio
do aprendizado é composto por fases de exploragdo (exploration), onde as ac¢des sdo
aleatérias. E comum observar a convergéncia do algoritmo durante o treinamento com
uma diminui¢cdo na taxa de exploracio (€), fase chamada de exploracdo. Uma taxa de
sucesso mais alta pode ser observada na Implantacao do Agente, onde o robd ja possui
seu sistema de controle treinado.

As configuracdes de hiperpardmetros utilizadas nas redes neurais dos algoritmos
DQN e EKF-DQN foram mantidas idénticas, de forma a garantir uma comparagdo
justa entre os métodos. Tanto a rede convolucional (CNN) responsdvel pela extracdo
de caracteristicas visuais, quanto as camadas totalmente conectadas (FC1 e FC2) que
processam os dados ndo-visuais e realizam a etapa de decisdo, foram parametrizadas
conforme apresentado nas Tabelas 5.1 e 5.2. Essas arquiteturas compdem o médulo de
controle e fusdo sensorial dos respectivos algoritmos e foram adotadas com os mesmos
valores de tamanho de camada, funcdo de ativagcao e configuracao da camada de saida.

A Tabela 6.2 abaixo mostra os principais pardmetros mencionados da rede neural
totalmente conectada, tais como: 1) taxa de aprendizado (), ii) taxa de exploragdo (€) e

1i1) tamanho do lote.

Tabela 6.2: Hiperparametros da Rede Neural Artificial.
Taxa de Aprendizado () | Tamanho do Lote (batch size) | Memoria de Replay | Taxa de Exploracio (¢)
1x1073 32 6 x 10° 0,995

Na Figura 6.6, os graficos das médias modveis do treinamento de aprendizado
por reforco sdo destacados, tanto para os algoritmos DQN quanto para o EKF-DQN
(Score x Episddios). Ambos o0s algoritmos convergem para a mesma recompensa média

(aproximadamente 25), porém observa-se que na regido proxima ao episédio 100 é
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Figura 6.4: Curva de Aprendizado com Recompensas Obtidas (Rewards): Algoritmo
EKF-DQN.
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Figura 6.5: Curva de Aprendizado com Recompensas Obtidas (Rewards): Algoritmo
DQN.

possivel verificar o efeito da aceleracdo, onde a curva de aprendizado azul (EKF-DQN)
apresentou a maior recompensa média nesta fase de aprendizado. Nessa regido, a média
moével de recompensas obtidas é de aproximadamente 5 para o DQN (curva laranja),
enquanto para o EKF-DQN a média é de aproximadamente 8. Observa-se que o DQN
puro precisou de mais 130 episddios para atingir o nivel de recompensa ja obtido pelo
EKEF, pois apenas no episédio 200 o DQN puro pode alcangar uma recompensa média de
aproximadamente 8. Isso ressalta o processo de aceleracdo de aprendizado do EKF.

Na mesma Figura 6.6, comparamos a eficidcia da nossa proposta com outros

algoritmos na literatura, como o Dueling Double DQN (D3QN). O método Advantage
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Figura 6.6: Curva de Aprendizado com Recompensas Obtidas (Rewards): Comparacdo
do EKF-DQN com outros algoritmos de Aprendizado por Reforco.

Actor-Critic (A2C) também foi testado, sendo um método baseado em politica (on
policy), e, portanto, apresenta outra metodologia de aprendizado diferente da familia de
algoritmos off policy. Em nossa pesquisa sobre questdes de navegacao, especificamente
nosso problema e modelagem, observamos que métodos baseados em politica ndo se
mostraram tdo eficazes quanto o esperado, razdo pela qual nem mesmo foram exibidos no
grafico. Uma razao plausivel para essa ineficicia pode ser a prépria modelagem intrinseca
do problema, que talvez tenha caracteristicas ou nuances que ndo se alinhem diretamente
com abordagens baseadas em politica. Além disso, problemas complexos de navegacao
podem exigir solu¢des personalizadas ou otimizadas especificamente para o cendrio em
questdo. Isso sugere que mais investigacdes e possiveis adaptacdes dos métodos baseados
em politica podem ser necessdrias para alcangar melhorias significativas no desempenho.

O D3QN, representado pela curva verde na Figura 6.6, apresentou resultados
mais competitivos em comparacdo ao EKF-DQN. O D3QN possui uma arquitetura de
rede ligeiramente mais complexa devido a camada de separacdo entre valores e beneficios.
Isso pode aumentar o custo computacional durante o treinamento e a inferéncia em
comparacdo com um DQN padrio. Integrar o Filtro de Kalman ao DQN oferece uma
alternativa promissora ao D3QN em termos de desempenho, conforme observado em
nossos experimentos. No entanto, um dos maiores beneficios de nossa proposta reside em
sua eficiéncia computacional. Enquanto o D3QN requer uma arquitetura de rede neural
modificada para diferenciar entre valor e vantagem, nossa proposta mantém a arquitetura

DQN intacta, complementando-a apenas com o Filtro de Kalman.
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6.3.1 Métricas de Desempenho

A Tabela 6.3 apresenta um resumo do desempenho entre os algoritmos durante
a etapa de treinamento (DQN e o proposto EKF-DQN) com base nas seguintes métricas:

taxa de sucesso e recompensa média.

Tabela 6.3: Resultados dos Testes de Simulacdo - Estado de Treinamento. Abreviacgoes:

RA = Recompensa Média; SR = Taxa de Sucesso (Success Rate).

Teste DQN EKF-DQN D3QN

RA SR RA SR RA SR
1° 10,94 | 15,00% | 8,74 17,00% | 10,34 | 15,33%
2° 6,04 5,33% 8,75 8,66% 8,83 17,00%
3° 5,53 2,00% 10,81 | 24,00% 8,74 15,33%
Média RA | 7,50 - 9,43 - 9,30 -
Média SR - 7,44 % - 16,55% - 15,88 %

A Tabela 6.4 mostra os resultados da simulacio em um ambiente estatico (sem
movimentacio de pessoas) apds o treinamento do agente. Esses testes refletem um tipo
de implantacdo do agente, onde € possivel medir seu desempenho apds o treinamento. Na
fase de teste, os valores de peso do EKF-DQN sao fixos e usados para controlar o robd
movel. Nota-se um aumento na taxa de sucesso (aproximando-se de 93,33%), assim como

na recompensa média (23,56) em comparacao com a fase de treinamento.

Tabela 6.4: Resultados da Implantagdo do Agente Treinado — Ambiente Estatico. Abrevi-
acoes: RM = Recompensa Média, SR = Taxa de Sucesso (Success Rate).

Numero do Teste | RM — EKF-DQN si,; | SR - EKF-DQN sy, +
1° 22,36 67%
2° 23,25 100%
3° 23,63 100%
4° 24,13 100%
5° 24,42 100%
Média Final 23,56 93,33%

Nos avaliamos o desempenho do algoritmo para diferentes valores de passo p. No
entanto, notamos que pior desempenho foi obtido para valores de p iguais ou superiores a
1. Portanto, para sermos concisos, usamos 0 passo Sk.1. Quando se usa outro passo, como
Sk+2, OU seja, passando a previsdo dois passos a frente do estado dado pelo EKF para
repeticdo de memdria, isso representa uma tentativa de acelerar ainda mais o processo.
Esta tentativa propagou alguma instabilidade no treinamento, e por isso adotamos o valor
de sx,1. Vale mencionar que a taxa de sucesso apresentada na Tabela 6.3 foi calculada
considerando todos os episddios de treinamento, portanto, seu valor € relativamente baixo
devido a convergéncia do algoritmo na fase de exploragao.

Os algoritmos DQN e EKF-DQN apresentam varidveis aleatérias, ou seja, a

propria rede neural apresenta inicializagdes, principalmente de pesos sindpticos, que
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dependem de fungdes probabilisticas e podem assumir valores diferentes para testes
diferentes. Isso significa que, em um determinado teste, uma rede pode ser inicializada
em uma regido relativamente "boa", facilitando a aprendizagem do agente. Portanto,
foi decidido realizar trés testes diferentes para cada algoritmo, gerando assim maior
confiabilidade nas comparagdes de desempenho. Outro método utilizado para analisar
os resultados foi a estratégia de gerar uma unica semente para o framework de nimeros

aleatérios no Python.

6.3.2 Avaliacao via Teste Estatistico

O teste #-Student ¢ um método estatistico utilizado para comparar valores médios
entre dois experimentos diferentes, a fim de analisar a diferenca entre os experimentos
[Haslwanter 2016]. Nestes experimentos esta técnica € utilizada para confirmar se o
desempenho do algoritmo EKF-DQN € superior ao do DQN. Para tanto, foram levantadas
duas hipéteses e calculados os valores t e p (parametros) do teste 7-Student para avaliar a

média das taxas de sucesso dos experimentos, conforme mostrado na Tabela 6.3:

* Hipétese 0 (Hp): O desempenho do EKF-DQN nao € superior ao do algoritmo DQN.
Nesta hipotese, suas taxas de sucesso sdo iguais.
* Hipétese 1 (Hy): O desempenho do EKF-DQN ¢€ superior ao do algoritmo DQN.

Nesta hip6tese, suas taxas de sucesso sao diferentes.

O valor-p calculado foi 0,0102 e o valor-t foi —3.345 para os cinco testes
independentes realizados. Este resultado indica que com um nivel de confianca de 95%
rejeitamos a hipdtese nula, ou seja, conclui-se que a rede DQN realmente se beneficia da

hibridiza¢dao com a EKF com nivel de significancia de 5%.

6.4 Modulo de Seguranca

Para avaliar o desempenho do mdédulo de seguranca, cinco pessoas sintéticas
foram adicionadas ao ambiente de simulacdo e circularam aleatoriamente pela pista. A
func¢do do moédulo auxiliar € frear o veiculo autdonomo a fim de evitar colisdes com essas
pessoas. Para isso, a rede ResNet50 ajustada para essa finalidade atua como um detector
de pessoas ao receber imagens da camera RGB-D. Caso uma pessoa seja identificada
proxima ao rob0, a alimentagcdo dos motores € interrompida.

A Figura 6.7 apresenta o cendrio operacional do médulo de seguranca. Basi-
camente, quando a probabilidade de presenca de uma pessoa nas proximidades do robd
atinge cerca de 90%, o mddulo de seguranga € acionado. Esse valor de limiar foi utili-

zado para evitar frenagens quando as pessoas estdo muito distantes do robd. No entanto,
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vale ressaltar que esse limite pode ser ajustado conforme o desempenho observado nas

simulacoes.
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Figura 6.7: Probabilidade de Colisdo e Atuagdo do Mddulo de Seguranga com pessoas em
movimento — video disponivel em: https://bit.ly/3reEZrU.

Observa-se que, na simulacio que originou o grafico em questdo, o médulo atuou
duas vezes, ou seja, em ambas as ocasides a probabilidade de agcdo ultrapassou o limite
definido.

A Tabela 6.5 apresenta os resultados do agente atuando em ambiente dinamico
(ambiente com movimentagdo de pessoas). A fase de teste representa uma etapa posterior

ao treinamento, em que os valores dos pesos do EKF-DQN estao fixos.

Tabela 6.5: Resultados do Agente Treinado no Ambiente Dinamico.

N°do Teste | EKF-DQN s¢.1 | EKF-DQN s, + Médulo de Seguranca

RM SR RM SR

1° 12,06 20% 18,63 60%

2° 20,84 40% 21,41 80%

3° 11,80 20% 21,56 80%

4° 8,30 20% 18,91 80%

5° 5,23 20% 15,42 60%
Média Final 11,84 19,18
SR Total 24% 72%

Considerando cinco episddios de teste, foram avaliadas as performances do
controlador EKF-DQN sem o médulo de seguranca e com o médulo de seguranca.
Observa-se que a recompensa média total sem o mddulo de seguranca foi de 11,84,
enquanto com o médulo de seguranga atingiu 19,18.

Nos cinco episddios de teste, o agente com o modulo de seguranca conseguiu

executar a missdo proposta, apresentando uma taxa média de sucesso de 72%. Dessa
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forma, pode-se afirmar que o médulo de seguranca aumentou a taxa de sucesso em
aproximadamente 200% quando comparado ao sistema de controle sem o mddulo de
seguranca.

Um video foi gravado para demonstrar o funcionamento do controlador EKF-
DQN com o médulo de seguranca em um ambiente com presenca de pessoas em
movimento. O video pode ser acessado no link: https://bit.1ly/3reEZrU.

As Figuras 6.8 e 6.9 ilustram o desempenho do robd durante a navegacdo
autdnoma utilizando o algoritmo EKF-DQN, em conjunto com o Médulo de Seguranca e
0 Mddulo de Fusdo Sensorial. A Figura 6.8 apresenta uma sequéncia de quadros (frames)
com a movimentac¢ao do robo ao longo do ambiente, indicada pelas setas azuis. Observa-
se que o robd percorre os quatro espacos de trabalho (workspaces) definidos no cendrio,
enquanto pessoas também se movimentam, simulando um ambiente dindmico. A auséncia
de colisdes durante toda a trajetdria evidencia a eficicia do Médulo de Seguranga, que atua
preventivamente ao detectar a presenga de obstdculos méveis. A Figura 6.9, por sua vez,
complementa essa andlise ao exibir o tragado completo da trajetdria seguida pelo robd,
permitindo visualizar com maior clareza as regides exploradas e os desvios realizados

durante a missao.

Figura 6.8: Trajetdria Frame-Frame do Robd Mével com Algoritmo EKF-DQN + Médulo
de Seguranga + Mddulo de Fusdo.
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Figura 6.9: Trajet6ria do Robd Mével com Algoritmo EKF-DQN + Médulo de Seguranca
+ Médulo de Fusao.

6.5 Modulo de Comunicacido: Long Range

Nesta secdo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir do

Moédulo de Comunicagdo, com foco especial no algoritmo Long Range. Sao analisadas

as etapas de formatacdo, envio e recuperacao dos pacotes transmitidos via LoRaWAN.

Além disso, s@o incluidas tabelas com métricas comparativas que permitem uma avaliacdo

detalhada do desempenho da transmissdo e da eficdcia do sistema proposto.

Os resultados estdo organizados da seguinte forma:

¢ Resultados Iniciais: Teste de Bancada (T0)

Inicialmente, sdo apresentados os resultados obtidos no teste de bancada (TO),
realizado em ambiente controlado, onde o gateway e o n6 final foram posicionados
sobre a mesma mesa, conectados a um computador desktop. Esses resultados
fornecem uma linha de base para avaliar o desempenho do sistema em condi¢des
ideais, destacando a eficdcia na transmissao e recuperacdo dos dados comprimidos
no espaco latente.

Testes de Campo (T1, T2, T3)

Em seguida, sdo apresentados os resultados dos testes de campo (T1, T2, T3),
realizados em um parque municipal, sob condi¢des reais. Esses testes avaliam
o impacto da variacdo de distancia entre o né final e o gateway, bem como as
limitagdes associadas, incluindo falhas na entrega de pacotes e seus efeitos na

recupera¢do dos dados.

Essa estrutura visa apresentar uma progressao clara desde condi¢des ideais até

cendrios mais desafiadores, permitindo uma avaliacdo abrangente do desempenho e das

limitagdes do sistema.
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Também foi realizada uma andlise da capacidade de reconstru¢do do autoencoder
sobre os pacotes transmitidos € o processo de transmissdo dos dados comprimidos
pelo espaco latente na rede LoRaWAN. Essa andlise inclui a avaliagdo da eficdcia do
autoencoder na compressao e reconstru¢ao dos dados LiDAR, bem como a capacidade da

rede em suportar esse tipo de transmissao com eficiéncia.

6.5.1 Avaliacao do Desempenho do Autoencoder — Teste de Bancada
(T0)

Ap0s o processo de JOIN, o moédulo RF LoRa inicia o envio das mensagens
codificadas utilizando o algoritmo LoRa-ROS para o gateway. Como descrito anterior-
mente, esta subsecdo apresenta os resultados relacionados ao treinamento e a avaliacdo
do desempenho do autoencoder no teste TO.

O processo de JOIN é uma etapa essencial no protocolo LoRaWAN, responsédvel
por autenticar e registrar o dispositivo (nd final) na rede. Durante essa etapa, o nd
envia uma requisicdo de associacao (Join Request) contendo seu identificador e chave de
autenticacdo. O network server, ao aceitar a requisi¢ao, responde com uma mensagem de
aceitacdo (Join Accept), estabelecendo parametros como endereco do dispositivo, chaves
de sessdo e configuragdes de comunica¢do. Somente apos essa autenticacdo bem-sucedida
0 nd passa a ter permissao para transmitir dados pela rede LoRaWAN.

A Figura 6.10 mostra a curva de treinamento do modelo autoencoder ao longo de
250 épocas. As curvas representam as perdas de treinamento e validag¢do, que diminuem
rapidamente no inicio, indicando aprendizado efetivo nas etapas iniciais. Com o aumento
das épocas, os valores das perdas se estabilizam, sugerindo que o modelo est4 convergindo
e ndo apresenta mais melhorias significativas. A proximidade entre as curvas de perda de
treinamento e validacdo sugere que o modelo ndo sofre de sobreajuste e generaliza bem
para dados ndo vistos.

O treinamento foi realizado utilizando um conjunto de dados com 515 leituras
LiDAR obtidas no ambiente Gazebo. O conjunto foi dividido em 75% para treinamento,
10% para validacdo e 15% para teste, assegurando uma avaliacdo robusta do desempenho
do modelo. O tamanho da entrada do modelo consiste em 360 neurdnios ou leituras
(360 x 4 bytes por ponto = 1440 bytes). A saida do codificador contém 64 neurdnios
(pontos no espago latente), resultando em uma reducdo de carga util para 64 x 4 bytes =
256 bytes.

A Figura 6.11 apresenta uma andlise comparativa entre os dados LiDAR ori-
ginais (lado esquerdo) e os dados reconstruidos pelo autoencoder (lado direito). Cada
exemplo ilustra a intensidade em funcdo do nimero de amostras, demonstrando o quao

bem o autoencoder consegue replicar o sinal original apds compressdao e descompressao.
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Figura 6.10: Evolucdo da Func¢do Custo de Treinamento e Validacdo (Train Loss and
Validation Loss) do Autoencoder em 250 Epocas.

Nos dois primeiros exemplos, os dados reconstruidos se aproximam bastante dos ori-
ginais, evidenciando a eficicia do modelo na preservacdo das principais caracteristicas.
No entanto, nos exemplos de trés a cinco, observa-se uma reducio na qualidade da re-
construc¢do, indicando limitagdes do modelo na codificacdo de padrdes mais complexos.
De modo geral, o autoencoder apresentou boa capacidade de compressdo e reconstrucao,
com restricdes em padrdoes menos frequentes.

A Figura 6.12 ilustra a matriz de correlag@o entre as varidveis de entrada e saida
do conjunto de testes para a avaliagdo do autoencoder treinado. A matriz foi construida
por meio do calculo do coeficiente de correlagdo de Pearson (p) entre cada par de varidveis
originais (x;) e reconstruidas (y;), conforme a equagdo:

Cov(x;, y))

X', i = —,
p(Xj yj) oy 0y,

onde Cov(xj, y;) € a covariancia entre X; € yj, € Oy, € 0y, $80 08 desvios padrdo de
X; € yj, respectivamente.

A matriz gerada demonstra a relacdo linear entre cada varidvel de entrada (leitu-
ras LiDAR originais) e de saida (reconstruidas). Valores de p proximos de 1 indicam forte
correlagdo positiva, -1 indicam correlacdo negativa, e 0 indicam auséncia de correlacdo
linear. O conjunto de testes € composto por 78 medicdes, cada uma com 360 leituras.

Na imagem, observa-se uma diagonal central forte, que revela alta correlacdo
entre as varidveis originais e suas reconstrucoes, indicando que o autoencoder foi capaz de

preservar as principais caracteristicas dos dados. A correlacio média na diagonal principal
foi de 83,74%.
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Figura 6.11: Comparagdo: Dados LiDAR Originais (Esquerda) e

Autoencoder (Direita).
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6.5.2 Avaliaciao do Desempenho do LoRaWAN com Diferentes Dis-
tancias (Testes T1, T2 e T3)

Ap6s a avaliagdo do desempenho do autoencoder nos testes de treinamento e
validagdo, o sistema foi testado em condi¢des reais, com distincias significativas entre o
gateway e o modulo transmissor, para investigar o impacto na recuperacdo dos pacotes
transmitidos.

A Tabela 6.6 apresenta as métricas relacionadas a cada quadro transmitido via
LoRaWAN em diferentes distancias (TO, T1, T2 e T3).

Tabela 6.6: Métricas por Quadro Enviado via LoRaWAN em Diferentes Distancias.

Distancia (m) Métrica Quadro 1 | Quadro 2 | Quadro 3 | Quadro 4 | Quadro 5 | Quadro 6 | Quadro 7

2 m (TO) Tempo de Envio (ms) 4000,00 6000,00 6000,00 6000,00 8000,00 4000,00 6000,00
Taxa de Transmissao (bits/s) 80,00 53,33 53,33 53,33 40,00 80,00 53,33

30 m (T1) Tempo de Envio (ms) 9000,00 9000,00 9000,00 9000,00 9000,00 | 14000,00 -
Taxa de Transmissao (bits/s) 35,56 35,56 35,56 35,56 35,56 22,86

50 m (T2) Tempo de Envio (ms) 9000,00 9000,00 9000,00 9000,00 9000,00 9000,00
Taxa de Transmissao (bits/s) 35,56 35,56 35,56 35,56 35,56 35,56

120 m (T3) Tempo de Envio (ms) 130000,00 | 36000,00 | 9000,00 9000,00 - -
Taxa de Transmissao (bits/s) 2,46 8,89 35,56 35,56

Tabela 6.7: Métricas de Comunicacdo para o JSON Completo em Diferentes Distancias.

Meétrica 2m 30m(T1) | 50m (T2) | 120 m (T3)
Total de Quadros Enviados 7 6 6 4
Total de Quadros Recebidos 7 6 6 4
PDR (Taxa de Entrega de Pacotes) (%) 100,00 85,71 85,71 57,14
Laténcia Total (ms) 40000,00 | 54000,00 | 54000,00 184000,00
Vazio (bits/s) 62,22 35,56 35,56 19,13

A escolha de um tamanho de pacote fixo de 40 bytes foi essencial para proporci-
onar maior flexibilidade no controle do Spreading Factor (SF), mesmo que esse fator ndo
tenha sido alterado durante os testes, permanecendo fixado em SF7. Em redes LoORaWAN,
o tamanho do payload pode limitar o uso de certos fatores de espalhamento, como SF7,
SF8 e SF9. Pacotes maiores tendem a restringir a aplicagao de fatores de espalhamento
mais baixos, impactando negativamente a capacidade de transmissdo e a eficiéncia ener-
gética.

Conforme observado no Teste TO (teste de bancada), o tempo de transmissao
dos quadros variou entre 4000ms e 8000ms, resultando em uma taxa de transmissao
entre 40,00 bits/s e 80,00 bits/s. O tempo médio de transmissdo dos quadros foi de
5714,28ms, enquanto a taxa média de transmissao foi de 58,85 bits/s, demonstrando um
comportamento consistente em condi¢des ideais de bancada. Nos testes de campo (T1,
T2 e T3), observou-se uma diminui¢do progressiva na taxa de transmissao a medida que
a distancia aumentava. No pior caso, registrado no Teste T3, a taxa de transmissdo caiu

para 2,46 bits/s para o primeiro quadro, evidenciando o impacto das condi¢des adversas.
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Esse comportamento era esperado, uma vez que ambientes com obstidculos e maiores
distancias afetam diretamente as taxas de dados e a eficiéncia da comunicag¢do. Além
disso, foi observada uma perda significativa de pacotes (PDR abaixo de 100%) durante
esses testes.

Outro ponto critico € o aumento da laténcia. No Teste T3, o tempo total para
transmissao do conjunto de quadros foi de 184000ms, o que pode ser critico em aplicagdes
que requerem baixa laténcia. Esses resultados evidenciam as limitagdes préticas da
tecnologia LoORaWAN em ambientes urbanos com obstaculos.

Por fim, vale destacar os desafios impostos pelo ambiente de testes. O parque
municipal, escolhido para os testes de campo, apresenta drvores como obstiaculos naturais,
que interferem na propagacao do sinal. O gateway foi posicionado a uma altura de apenas
6 metros, limitando sua capacidade de manter algumas zonas de Fresnel desobstruidas,
uma limitac@o que poderia ser mitigada com a instalagao do gateway em uma altura maior.
Além disso, o gateway foi instalado préximo a uma linha de distribuicdo de energia de
baixa tensdo, o que provavelmente causou atenuagdo do sinal, dificultando ainda mais a
comunicacdo. Outro fator critico € o uso de antenas omnidirecionais no médulo LoRa
e no gateway. A adoc¢do de uma antena direcional no gateway poderia potencialmente
melhorar a qualidade do sinal ao direcionar a energia para a drea de interesse e reduzir

interferéncias externas.

6.5.3 Limitacoes do Algoritmo LoRa-ROS em Condic¢oes Reais

A Figura 6.13 mostra o grafico dos dados em coordenadas polares, representando
tanto as leituras originais do LiDAR no lado do robd ou veiculo (em azul) quanto os dados
transmitidos pela rede LoORaWAN e recuperados pelo decodificador (em vermelho). Na
primeira figura, correspondente ao teste TO (teste de bancada), observa-se que as leituras
recuperadas se aproximam das originais. Isso indica que o processo de codificacdo e de-
codificacdo preserva a integridade dos dados sob condi¢des ideais, apesar das limitagcdes
de largura de banda da rede LoRaWAN.

Em contraste, a Figura 6.14 ilustra os resultados do teste T2, onde ocorreu perda
de pacotes, resultando em uma Taxa de Entrega de Pacotes (PDR) de 86%. Essa perda
resultou em dados de entrada incompletos para o autoencoder, impactando diretamente a
completude do espago latente. Especificamente, a perda de um quadro corresponde a uma
reducdo de 16% na entrada da rede neural. Nesses casos, os dados ausentes precisam ser
preenchidos (padding) para o funcionamento adequado da rede neural. O preenchimento
foi feito copiando o quadro anterior ao ponto faltante.

Na Figura 6.14, observa-se que as intensidades do LiDAR reconstruidas pelo

método proposto (vermelho) tentam seguir as leituras reais. No entanto, devido a auséncia
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Figura 6.13: Dados LiDAR: Original (Azul) e Recuperado no receptor LoRa (Vermelho)
- Coordenadas polares.
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Figura 6.14: Dados LiDAR: Teste T2 com Perda de Pacotes - Coordenadas polares.

de um quadro na recepcdo (Teste T2), a saida apresenta ruido, mas ainda permitiu a
reconstru¢do razoavelmente precisa do mapa. Para PDR inferiores a 86%, recomenda-se
o processo de retransmissdo de pacotes, visando corrigir os quadros ausentes.

Esse resultado destaca o potencial do método para tolerar certo nivel de perda
de pacotes mantendo a funcionalidade. Contudo, atingir uma taxa de entrega de pacotes
(PDR) de 100% continua sendo o ideal para garantir a maxima precisdo. Como melhoria
futura, a incorpora¢do de ruido no processo de treinamento do autoencoder poderia
aprimorar sua capacidade de lidar com quadros perdidos durante a transmissdo de dados,

aumentando a robustez sob condicdes reais de rede.
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6.5.4 Recuperacao de Topico ROS no Sistema de Visualizacao RViZ

A Figura 6.15 ilustra a recuperacdo dos dados do LiDAR recebidos via Lo-
RaWAN, que foram publicados em um tépico ROS.

Figura 6.15: Dados LiDAR recuperados no receptor LoRa e publicados no RViz (ROS).

Esse topico foi entdo visualizado utilizando o RViZ, uma ferramenta do ecossis-
tema ROS2. A figura representa fielmente a area de navegacao do robd, evidenciando com
precisao suas posi¢des iniciais. Esse resultado demonstra o potencial de integragcao entre
0 ROS2 e redes LoRaWAN, viabilizando o uso de ferramentas avangadas como o SLAM
(Localiza¢do e Mapeamento Simultaneos). Como o tépico do escaneamento LiDAR estd
sendo corretamente publicado, torna-se possivel explorar todo o conjunto de funciona-
lidades do ROS2 para aplicacdes avancadas de navegacdo e mapeamento em ambientes

com conectividade limitada.

6.6 Controle do Fator de Espalhamento Espectral em
Long Range

Inicialmente, foi realizada a conexdo do gateway SX1302 com o servidor The
Things Network (TTN). A Figura 6.16 dispde a imagem do servidor apresentando conexao
adequada do gateway (destaque vermelho).

As parametrizacOes para estabelecer a conexao sdo baseadas em identificadores
e parametros essenciais do protocolo LoRaWAN, como o gateway EUI (Extended Unique
Identifier), que € um identificador unico global do gateway; o Device EUI (DEV EUI),
um identificador unico para cada dispositivo LoRa e o Application EUI (APP EUI),
que associa dispositivos a uma aplica¢do especifica no servidor. Adicionalmente, foi
necessario configurar a chave de aplicacdo (App Key), que € usada para garantir a
seguranca na troca de mensagens entre o dispositivo e o servidor. Apds a configuragdo

destes parametros, o gateway foi registrado no servidor TTN e iniciou a comunicagao.
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Figura 6.16: Conexao do gateway ao servidor LoRa-TTN.

No segundo passo, foi verificado a conexdo dos end-node ao gateway. Para
isso, foil necessdrio realizar o procedimento de JOIN, que € a fase de autenticacdo e
associacdo dos end-nodes com o gateway LoRa. Durante esse processo, o gateway € o
end-node, instalado em um rob6é movel, foram posicionados em uma distancia proxima
(aproximadamente 10m). Esse arranjo serviu como teste preliminar que assegurou a
comunicacao entre os dispositivos e o servidor TTN. A Figura 6.17 apresenta a conexao
adequada dos sensores de temperatura e umidade ao gateway LoRa. Neste instante, foi
possivel verificar trés medi¢des umidade/temperatura dispostas no servidor cloud server:
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Figura 6.17: Conexao dos sensores de temperatura € umidade ao servidor LoRa-TTN.

O robd mével equipado com transceptor LoRa e sensor DHT 11 para medi¢ao
de temperatura e umidade se movimentou pelo cendrio de avaliacdo da Figura ??,
iniciando pelo ponto P1 e seguindo até o ponto P5. Ao completar o percurso, avaliou-
se as métricas de comunicac¢do através do servidor TTN. Em cada enlace de comunicacdo
LoRa bem sucedido foram geradas métricas de SNR, RSSI, bem como a SF utilizada na
comunicac¢do. Inicialmente, realizou-se o percurso com a parametrizagdo do algoritmo
ADR habilitado. A Figura 6.18 apresenta os resultados obtidos a partir do uso do
algoritmo ADR.
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Figura 6.18: Métricas de desempenho: Movimentacdo do robd P1 - P5 (ADR)

Foi observado que, durante o percurso, apenas 11 medicdes sensoriais foram
recebidas pelo gateway e apresentadas ao servidor TTN. Ademais, foi notado que houve
perda de sinal do ponto P2 até o ponto P5 e, além disto, o ADR ndo fez troca de SF,
insistindo com o fator de espalhamento espectral SF7. Na décima primeira medi¢do
notou-se uma queda acentuada de SNR, representando, precocemente, a perda de sinal.

Percebe-se na Figura 6.18 que todos os valores de medi¢ao foram com SF7.
O uso do ADR nao permitiu que o fator de espalhamento espectral fosse gerenciado
adequadamente com o robd mével em movimento, alcangando assim um range menor
de cobertura. Uma possivel explicagdo é que o algoritmo ADR necessita de um certo
tempo e multiplas leituras sensoriais para fazer o gerenciamento de SF, uma vez que o
mesmo se baseia em leituras de SNR interativas. Com o robd em movimento esse método
acaba sendo comprometido.

Outro teste, com 0 mesmo percurso e cendrio de avaliacdo foi realizado. Desta
vez fixou-se o SF8 para avaliar a performance deste fator de espalhamento espectral. Desta
vez foram realizadas 16 leituras do trajeto de P1 até PS5, destacando a mesma dificuldade
de enlace de rddio entre os pontos P3 até P5. A Figura 6.19 apresenta os resultados do
teste supracitado.

Ao fixar o SF observa-se certa melhora em relacio ao ADR. O nimero de
medicdes que o servidor recebeu foi relativamente maior, passando de 11 leituras (ADR)
para 16 leituras (SF8). Isso quer dizer que o rddio LoRa atingiu range de cobertura maior.
Apesar dos valores de SNR coletados serem mais baixos do que os valores registrados no
primeiro teste, a mudanca de SF (SF7 para SF8) garante demodulacdes com SNR mais
baixos, ndo impactando em perda de enalce.

Pensando nisso, propde-se uma técnica de alteracdo do SF interativa, computa-
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Figura 6.19: Métricas de desempenho: Movimentacao do robd P1 - P5 (SF 8).
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cionalmente simples e que ndo envolva o feedback do SNR. De acordo com o resultado
apresentado na Figura 6.18, aguardar o feedback do SNR para decidir sobre a mudanca de
uma SF (o que o ADR faz) ndo aparenta ser uma boa estratégia. Sabe-se que o microcon-
trolador atua dentro de um /oop, mandando sinais AT para o transceptor LoRa, que por
sua vez envia o sinal ao gateway. Experimenta-se, entdo, fazer uma varredura de trés SF
durante o loop do microcontrolador. Ou seja, realiza-se a tentativa de envio do sinal com
SFs diferentes, forcando a mudanga de espalhamento espectral. Denomina-se esta técnica
de Taxa Forcada de Dados (Forced Data Rate).

Foi selecionado, entdo, trés SF para a tentativa do envio do sinal: SF7, SF8 e
SF10. A SF7 apresenta a maior taxa de dados porém um range menor de atuag¢do. Caso
a mensagem nao seja entregue com esta SF o microcontrolador solicita ao transceptor
LoRa que o mesmo envie o mesmo sinal entretanto com a SF8. Caso a mensagem nao
seja entregue com esta SF o microcontrolador solicita ao transceptor LoRa que o mesmo
envie o0 mesmo sinal, entretanto, com a SF10. Assim, forcamos o transceptor LoRa a
passar por trés fatores de espalhamento espectral diferentes sem necessariamente receber
o feedback do SNR. A Figura 6.20 apresenta o resultado do Forced Data Rate proposto,
no mesmo trajeto de movimentacdo do robo (P1 até P5).

Durante a movimentacdao do robd, observou-se uma maior faixa de cobertura,
o que pode ser verificado pelo maior nimero de medi¢des sensoriais que o servidor
TTN recebeu (23 medi¢des). Na Figura 6.20 observa-se ainda o maior aproveitamento
dos fatores de espalhamento espectral durante a transmissao. Em determinadas regides
de navegacao do robd, a mensagem foi enviada com SF8, SF7 ou SF10. Forcar o uso de
outras SF, mesmo de forma ndo adaptativa, melhorou a faixa de cobertura e a entrega das

mensagens do end-node até o gateway. Vale destacar que na regido com baixa cobertura
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Figura 6.20: Métricas de desempenho: Movimentagao do robo P1 - P5 (Taxa Forcada de
Dados).

(P3 até P5) o enlace LoRa permaneceu continuo, mesmo com laténcia alta (cerca de 4
minutos de laténcia) e nao houve perda de sinal.

Outros fatores devem ser destacados, como o cendrio proposto para a movimen-
tacdo do robd. Nao temos um cendrio plano, nivelado, o parque apresenta muitas subidas
e descidas. Este desnivelamento contribui para um SNR relativamente baixo. Outro fator
¢ a presenca de muitas drvores e obsticulos, o que claramente aumenta o ruido de fundo e
colisdo de pacotes durante a transmissdo. A dificuldade de posicionamento da antena do

gateway também € um fator complicante.

6.7 Modulo de Comunicaciao: Short Range

A Figura 6.22 compara o desempenho entre 0 MARLq,,; (linha vermelha) e o
Pure DDQN (linha azul), onde ndo hé troca de experi€ncias entre os robds. Além disso, o
método proposto também é comparado com uma estratégia de distribui¢do de experiéncias
aleatdrias, sem passar pela rede Q local (MARL — Rand).

Os resultados mostram a evolu¢do da recompensa média ao longo das execugdes
bem-sucedidas para os dois métodos avaliados. Observa-se que o sistema MARLq,,
ao empregar uma estratégia de compartilhamento da rede Q através do memory replay
service, atinge recompensas significativamente mais elevadas e estdveis ao longo do
tempo. O video disposto em bit.ly/410KJjAj apresenta a performance do modelo
MARLq,,s no ambiente de simulacdo. Em termos de tempo de execugdo, na Figura 6.22,

verifica-se que o MARLq,,, permanece ativo por periodos mais longos que os demais.


bit.ly/41QKjAj
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Figura 6.21: Comparativo entre curvas de aprendizado: MARLq,,,s, MARL — Rand ¢ Pure
DDQN
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Figura 6.22: Comparativo entre curvas de tempo de execu¢ido: MARLq,,,, MARL — Rand
e Pure DDQN

Embora isso possa sugerir maior custo computacional, tal aumento estéd direta-
mente associado ao prolongamento da atuacao no ambiente, permitindo que os agentes
explorem e concluam missdes de maior complexidade. Essa permanéncia € consequéncia
direta da efetividade da comunicagdo entre os agentes, diferentemente do Pure DDQN,
que tende a encerrar sua atuacdo de forma prematura. A Tabela 6.8 apresenta o compa-
rativo das técnicas MARLq, s, (MARL anq) € 0 Pure DDQN. Verifica-se que o algoritmo
proposto MARLq,,,; prové uma taxa de sucesso consideravelmente maior do que as outras

abordagens consideradas.
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Tabela 6.8: Resumo comparativo entre MARL e DQN Puro na fase de treinamento.

Parametro MARLq,,; | MARL-Rand | DDQN
Tempo médio (s) 154.95 119.27 111.38
Desvio padréo (s) 97.06 78.12 57.06
Taxa de sucesso 42.00% 24.00% 18.67%
Execugdes bem-sucedidas 63 36 28

6.7.1 Validacao da Comunicacao DDS

Como o CoppeliaSim nao suporta DDS, validou-se a comunicagdo distribuida
no ROS2, que adota DDS como middleware nativo. Para isso, os robés compartilham
transi¢des completas de aprendizado (s, §, a, r, done) com um n6 servidor de memoria,
conforme o esquema da Figura 5.15. A Tabela 6.9 resume as métricas da comunicagao: a
vazao média foi de 173.058bps, com 208 pacotes trocados e laténcia média de 0,5s. Essa

avaliacdo foi realizada sobre uma rede Wi-Fi de 2.4GHz.

Tabela 6.9: Métricas da Comunicacao DDS

Métrica Valor
Vazao média (bps) 173058.62
Pacotes recebidos 208
Tamanho médio do pacote (bytes) | 86529.00
Laténcia média (ms) 500

Dessa forma, os resultados apresentados neste capitulo demonstram, de forma
quantitativa e qualitativa, os ganhos obtidos com a aplica¢do dos algoritmos desenvolvidos
em cada moédulo funcional da arquitetura proposta. As andlises contemplaram desde
a melhoria da navegacdo autdonoma com técnicas de fusdo sensorial e aceleracdo por
predicdo de estado, até a viabilidade da comunicag@o colaborativa via Long Range e
Short Range. As integragdes realizadas, tanto em simulagdo quanto em ambiente real,
indicam o potencial pratico da proposta. No proximo capitulo, sdo discutidas as principais
conclusdes obtidas a partir dos experimentos, bem como as perspectivas para trabalhos

futuros.

6.8 Demonstracoes em Video

Para complementar os resultados apresentados, esta secdo destaca demonstra-
coes visuais que evidenciam o funcionamento pratico e a integracdo entre os modulos de-
senvolvidos no sistema de navegagdo autdonoma proposto. Os videos a seguir apresentam
o comportamento do agente em cendrios simulados com multiplos elementos do sistema
operando em conjunto.

Os videos e arquivos de apoio relacionados a implementacao prética da arquite-

tura proposta estdao disponiveis no seguinte repositorio publico:
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https://github.com/carlosdbez/tese-navegacao-autonoma

* Video 1 - Integracao dos Modulos de Seguranca, Aceleraciao e Fusiao Sensorial:
Demonstra a atuagao coordenada dos trés principais blocos da arquitetura. O agente
€ capaz de identificar obst4culos, acelerar o processo de tomada de decisao via DRL
otimizado (EKF-DQN), e reagir ao ambiente com base na fusdo de sensores visuais
€ ndo visuais.

Link: https://bit.ly/3reEzrU

* Video 2 — Integracao dos Médulos com Comunica¢do Short Range (MARL-
DDS): Apresenta um cendrio multiagente no qual robds em vizinhanga trocam
informacdes sensoriais e estratégias por meio de uma rede distribuida DDS. A
comunicacdo entre agentes possibilita decisdes colaborativas e reforca a robustez
da arquitetura proposta.

Link: https://bit.1ly/410QKjAj


https://github.com/carlosdbez/tese-navegacao-autonoma
https://bit.ly/3reEZrU
https://bit.ly/41QKjAj

CAPITULO 7/

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Conforme apresentado no Capitulo 5 (Sistema de Navegag¢do Autdonoma), os al-
goritmos que compdem a arquitetura proposta foram desenvolvidos de forma modular e
submetidos a testes rigorosos, tanto de forma individual quanto por meio de integracdes
funcionais realizadas em ambiente simulado. Essa abordagem permitiu avaliar a interope-
rabilidade entre os médulos de navegacgao inteligente, fusdo sensorial e seguranga compu-
tacional em condicdes controladas. Adicionalmente, a camada de comunicagdo de longo
alcance (LoRa) foi validada em ambiente real, respeitando as limita¢des impostas por in-
terferéncias, obstdculos fisicos e restricdes de infraestrutura de campo. Dessa forma, as
conclusdes a seguir refletem o desempenho realista de cada componente e as interagdes
vidveis entre eles, demonstrando a efetividade da proposta e sua capacidade de aplicacdo
prética.

Em relagdo ao Médulo de Fusao, os testes mostraram que o método Late Fusion
integrado ao DDQN obteve desempenho superior aos demais métodos testados. Enquanto
o DDQN puro apresentou uma Taxa de Sucesso (SR) de aproximadamente 1,4%, e o
DDQN com [Iferative Fusion atingiu cerca de 11%, o DDQN-Late Fusion obteve uma
SR de aproximadamente 28%. Esse resultado mostra que, embora [Duanmu et al. 2020]
defenda a superioridade do método iterativo para tarefas de classificagdo, na aplicacdo em
navegagao autobnoma com aprendizado por refor¢o, a abordagem de Late Fusion mostrou-
se mais adequada. Conclui-se, portanto, que a escolha da técnica de fusdo deve considerar
o dominio especifico da tarefa.

No Moédulo de Aceleraciao de aprendizado, o algoritmo EKF-DQN demons-
trou desempenho consistentemente superior ao DQN tradicional. Em cinco rodadas de
teste com pesos fixos, o EKF-DQN apresentou maior Recompensa Média (RM) e maior
Taxa de Sucesso (SR) em nove das dez métricas avaliadas. Além disso, o EKF forne-
ceu predi¢des de estado proximas as medigdes reais, mesmo em trajetérias com curvas,

validando sua eficicia como estimador de estados em tempo real. Outra vantagem signifi-
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cativa foi seu baixo custo computacional, o que o torna vidvel para aplica¢cdes embarcadas
com recursos limitados.

No que se refere a0 Mdédulo de Seguranca, os resultados mostraram que a inte-
gracdo de uma rede ResNet50 com imagens RGB-D permitiu detectar pessoas préximas
ao robd com alta confiabilidade. Quando o sistema identificava uma probabilidade de pre-
senca humana acima de 90%, o médulo acionava o freio de emergéncia, interrompendo a
navegacgao para evitar colisdes. Esse comportamento foi validado com sucesso em testes
simulados com multiplos agentes mdveis, apresentando uma SR de 72%, contra 24% do
mesmo sistema sem o mddulo de seguranca. Assim, o sistema provou ser uma alternativa
eficaz para navegacao segura em ambientes com presen¢a humana.

Na camada de comunicacao, os testes com o protocolo hibrido mostraram que a
proposta € aplicdvel em cendrios praticos. A comunicagdo Short Range entre robds, im-
plementada via middleware DDS, permitiu a troca de mensagens de estado em tempo real,
com baixa laténcia e boa confiabilidade. Os resultados indicam, também, que o comparti-
lhamento de experi€ncias entre os robos pode melhorar significativamente a convergéncia
do aprendizado, permitindo que os agentes aprendam politicas mais rapidamente do que
abordagens isoladas, como o Pure DDQN. No entanto, algumas limitacdes foram iden-
tificadas, incluindo o uso excessivo de memoria durante as simulacdes, que impediu a
continuidade dos testes por periodos mais longos. O MARLq,,,; proposto superou em ter-
mos de performance o MARL-Rand e o DDQN (Pure DDQN) apresentando uma taxa de
sucesso superior: 18% em relacio ao MARL-Rand e 23.33% em relagdao ao Pure DDQN.

Na comunicagdo Long Range, o uso de modulos LoRa RA-08H em conjunto
com o gateway SX1302 e Raspberry Pi 4 permitiu realizar transmissdes em campo com
diferentes configura¢des de Spreading Factor (SF). O ambiente de testes incluiu vegetacao
densa, moradias e outros obstdculos, o que resultou em perdas por fading e limitagcdes no
alcance. Ainda assim, a proposta se mostrou funcional, sendo a selecdo do SF um ponto
critico.

Visando mitigar limita¢des da LoRa em aplicacdes com sensores de alta reso-
lucdo, como LiDAR, foi proposta uma técnica de compressao baseada em autoencoders.
Essa técnica atingiu uma média de 82% de reducdo no payload, viabilizando a transmis-
sd30 dos dados comprimidos via LoRa com minima perda de informacao. Isso amplia o
leque de sensores utilizdveis em arquiteturas robdticas conectadas a redes LPWAN.

A adog¢ao de uma estrutura modular para o desenvolvimento da arquitetura de
navegacdo autdnoma mostrou-se uma escolha estratégica e vantajosa. Essa abordagem
permitiu o desenvolvimento, teste e validacao individualizada de cada componente funci-
onal, como os algoritmos de controle por reforco, os métodos de fusao sensorial, o médulo
de seguranca baseado em visdo e os sistemas de comunicacgdo, facilitando a identificacdo

de limitacdes e o aprimoramento de cada médulo de forma independente. Além disso, a
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modularidade viabilizou integracdes parciais em ambientes simulados e reais, demons-
trando a flexibilidade da proposta e sua capacidade de adaptacdo a diferentes cendrios.
Essa organizacao modular também representa um passo fundamental para a futura inte-
gracdo plena do sistema, especialmente em plataformas robéticas reais com diferentes
configuracdes, reforcando o potencial de escalabilidade e reutilizagdo dos componentes

desenvolvidos.

7.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, destaca-se a necessidade de realizar a integracdo com-
pleta de todos os médulos do sistema em um pacote unificado baseado em ROS 2, o
que permitird sua implementagcdo em robos reais com maior flexibilidade e portabilidade.
Além disso, propde-se a investigacdo de algoritmos de aprendizado por refor¢co multia-
gente (MARL) para permitir a coordenacdo entre multiplos robos em ambientes colabo-
rativos. No contexto da comunicacdo, serdo exploradas novas estratégias para o controle
adaptativo do espalhamento espectral (Spreading Factor), a fim de aumentar a robustez da
comunicacdo LoRa em cendrios com alta mobilidade.

Também serd avaliado o uso de tecnologias emergentes de comunicagio de longo
alcance, como o Narrow Band IoT (NB-IoT), para ampliar a cobertura e a confiabilidade
das transmissOes em aplicacdes remotas. Pretende-se ainda aprofundar a pesquisa na
transmissao de imagens comprimidas por meio de autoencoders, avaliando algoritmos
de reconstru¢do mais eficientes e escalaveis.

Por fim, propde-se a aplicagdo de algoritmos avangados de controle de nave-
gacdo, como o Proximal Policy Optimization (PPO), visando melhorar a estabilidade e

eficiéncia do aprendizado em ambientes complexos e de alto grau de variabilidade.
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