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A Inteligéncia Artificial (IA) € a habilidade de sistemas computacionais imitarem comporta-
mentos humanos, adaptados para realizar tarefas especificas Dentre as variadas técnicas da IA, des-
tacamos aqui o aprendizado de maquina. Neste Trabalho, exploramos o aprendizado de maquina
para desenvolver comportamentos inteligentes em enxames de robos.

Em um enxame de robds, a partir de comportamentos simples dos agentes (comportamento mi-
croscopico) e colaboracio, emerge um comportamento complexo (macroscopico). Nesse contexto,
empregamos aprendizado de maquina para os robds aprenderem comportamentos microscopico que
resultem no comportamento macroscopico de agrupamento de times de robds e clusterizacao de di-
ferentes tipos de objetos. Estes comportamentos macroscopico sdo generalizacOes das tarefas de
agregacao [1] e clusterizacao de objetos [2]. O aprendizado e a validacdo por experimentacoes sis-
tematicas foram realizados em simula¢des numéricas e visuais no simulador Enki, utilizando o robo
e-puck. Especificamente, utilizamos para o aprendizado de maquina o algoritmo de otimizagao DI-
RECT [3], implementado no NLOpt.

Desenvolvemos controladores que mapeiam objetos identificadas pelo sistema de visdo embar-
cado para as velocidades de cada uma das duas rodas dos robds. No contexto do agrupamento de
rob0s, o sistema de visdo diferencia as cores dos rob0s entre mesma cor que a sua ou outra, além
de diferenciar a cor (branca) da arena. Diversas estruturas de controles (op¢des de mapeamento)
foram experimentadas. O propdsito central desse comportamento € induzir os robds a se agrupa-
rem conforme suas cores, o que contribui para a formagao de conjuntos homogéneos de robos. A
otimizacao aprende este mapeamento para melhorar o comportamento de agregacdo, com base na
avaliacdo fornecida por uma fungao objetivo. A fun¢do objetivo computa a dispersao dos robds na
arena, através do somatdrio da maior distincia entre robds do mesmo grupo ao longo do tempo.

Na clusterizacdo de objetos, semelhante ao cendrio anterior, também ha o mapeamento da cores
para velocidades das rodas. Neste cendrio, no entanto, hé possibilidades adicionais: objeto da cor de
interesse do robd, objetos de outras cores. Diversas estruturas de controles foram experimentadas.
O objetivo aqui é agrupar os objetos da mesma cor em “clusters” separados. A mesma funcao
objetivo utilizada no cendrio anterior € aplicada, porém, considerando as distancias entre objetos
da mesma cor.
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Na Figura 1 abaixo podemos observar o experimento ao longo do tempo para o caso de agregacao
de robds (a) e clustering de objetos (b). Detalhes sobre a estrutura do controlador, funcdo de
avaliagdo, métricas e resultados completos, incluindo teste de escalabilidade foram publicados em
[4] (artigo completo em evento com Qualis Al em CC).
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Figura 1: Evolugdo dos experimentos ao longo do tempo.
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