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Abstract—Desastres naturais, como tsunamis e enchentes são fonte recorrente de danos sociais,
econômicos, e matam milhões de pessoas todos os anos. Para tentar mitigar os problemas inerentes aos
desastres naturais, robôs vem sendo utilizados em missões de exploração e resgate desde os ataques em 11
de Setembro ao World Trade Center com as mais variadas técnicas de aprendizado e tomada de decisões.
Neste contexto, a proposta desta investigação é propor, implementar, e implantar um sistema para controle de
robôs com redes neurais profundas em um ambiente simulado no Robot Operating System para avaliar seu
desempenho ao navegar em ambientes desconhecidos. Duas abordagens de evolução e aprendizado são
abordadas, sendo elas a Neuroevolução e o Backpropagation. Os resultados obtidos apontam potencial das
soluções avaliadas assim como rebutes do aprendizado utilizando Backpropagation.
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INTRODUÇÃO

Desastres naturais, como tsunamis e enchentes,
são fonte recorrente de danos sociais e econômi-
cos ao redor do mundo, por consequência da
alta taxa de mortalidade [7], [12], custos com
reconstrução, e reparos na infraestrutura das
regiões afetadas. Como exemplo, os tsunamis e
enchentes [36] estão dentre os tipos mais devas-
tadores de desastres, conseguem cobrir grandes
quantidades de terras em curtos periodos de
tempo e causar danos substanciais [9]. Em 28
de Setembro de 2018, na baia de Palu, Indone-
sia, uma tsunami provocou a morte de mais de
duas mil pessoas. Já em 2004, uma tsunami em
Banda Aceh causou aproximadamente cento e
sessenta mil vítimas e proporcionou um prejuízo
pós-desastre de aproximadamente seis bilhões de
dólares [20]. Diferentes abordagens vem sendo
tomadas para tentar mitigar as consequências
dos desastres naturais [1], o que inclui o uso de
robôs inteligentes em missões de busca e resgate
[18], [19].

Vários problemas são inerentes a este con-
texto e estão relacionados as incertezas prove-
nientes dos ambientes em questão que podem
reduzir a qualidade dos algoritmos e técnicas de
navegação. Consequentemente, a proposta desta
investigação é propor, implementar, e implantar
um sistema para controle de robôs com redes
neurais profundas em um ambiente simulado no
Robot Operating System. Duas abordagens de
evolução e aprendizado são abordadas, sendo
elas a Neuroevolução e o Backpropagation, com
o objetivo de permitir a evolução de soluções

que fomentem a exploração e navegação em um
ambiente desconhecido. Ao fim deste documento
é apresentado um apêndice que contém algu-
mas informações sobre a estrutura do projeto em
anexo.

1 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Robôs estão sendo utilizados em missões de res-
gate desde os ataques em 11 de Setembro ao
World Trade Center [6]. Desse dia em diante,
a comunidade acadêmica começou a dar mais
atenção a aspectos que possam ajudar a mitigar
danos, como comportamento inteligente e evac-
uação eficiente, sistemas que atuam como guias,
e também abordagens relacionadas à navegação
autônoma e semi-autônoma [19]. Há um grande
esforço no desenvolvimento de sistemas de nave-
gação autônomos inteligentes que baseiam-se em
Deep Reinforcement Learning, [10], [27], [3], [22],
[26], principalmente por consequência da habil-
idade de tais soluções em adaptar a mudanças
no ambiente e de serem capazes de encontrar
vítimas de forma eficiente.

Há também abordagens que baseiam-se na
simulação de um Processo de Decisão de Markov
Parcialmente Observável (PDMPO) e incorpo-
ração de aprendizado temporal em redes adap-
tativas inspiradas na Fuzzy Adaptive Resonanse
Theory (ART). Tais métodos foram inicialmente
propostos por [4], [16], [15], estendidas no mod-
elo ART Map [5], e posteriormente no Adaptive
Resonance Associative Maps [29], [30], foram
utilizados para aprendizado não supervisionado
para controle de agentes em ambientes incertos
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e dinâmicos [17], [34], [32]. Algoritmos Genéticos
também podem ser utilizados de forma a mel-
horar os parâmetros das mesmas ou de forma
híbrida como abordado por [31].

Além das técnicas que baseiam-se em apren-
dizado temporal por redes neurais, existem tam-
bém as abordagens Neuroevolutivas, onde o
principal objetivo é criar ou adaptar a topologia
ou os pesos de uma rede neural utilizando algo-
ritmos evolucionários [28], [11], [23]. Tais méto-
dos são utilizados para gerar controladores para
agentes em diversos contextos como jogos [14],
[33], [24], [25], [23] e robôs autônomos [8], [2].
Por exemplo, Caceres et al. [2] propõe a utilização
de uma técnica denominada Neuroevolution of
Augmented Topologies (NEAT) para controlar
robôs móveis. Diferentemente, Galassi et al. [13]
utiliza a neuroevolução de forma online em um
enxame de robôs, permitindo evoluir e atuar ao
mesmo tempo, mitigando o problema de ter um
objetivo fixo.

Dentre os métodos citados, cada um tem as
suas vantagens e desvantagens. Por exemplo, o
aprendizado por reforço é capaz de desenvolver
comportamentos emergentes úteis sem a inter-
ferência de um especialista, seja ele incorporado
com auxílio de redes profundas ou redes adapta-
tivas. Em contrapartida, a Neuroevolução, como
citado por Risi [23], possui diversas vantagens
e tende a produzir melhores resultados para re-
solver diversos problemas. Por outro lado, técni-
cas de aprendizado como o Backpropagation são
essenciais na maioria dos tipos de aprendizado
que envolvem redes neurais, especialmente em
conjunto a utilização de redes profundas. Mesmo
sem o auxílio de uma técnica de aprendizado
temporal por reforço, podem ser capazes de gerar
comportamentos viáveis devido a sua capaci-
dade de aproximação de hiperplanos.

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Nesta seção é inicialmente apresentada uma con-
textualização sobre navegação em ambientes in-
certos e dinâmicos. Posteriormente é apresentada
a modelagem do problema através de Processos
de Decisão de Markov Parcialmente Observáveis
(PDMPO) e qual a função das redes neurais neste
contexto.

2.1 Navegação em Ambientes Incertos e
Dinâmicos

O problema de navegação em um ambiente
desconhecido e dinâmico pode ser modelado
em duas etapas, sendo uma delas referente a
aquisição da informação e a outra referente a
otimização e tomada de decisões. A primeira
etapa é responsável por permitir que o robô
adquira informações relevantes de um ambiente
a ser explorado. Consequentemente, a mesma é

caracterizada pela extração ou aprendizado de
features e construção de representações, como
as Evidence Grids [21] utilizadas no contexto do
Simultaneous Exploration and Mapping (SLAM)
[35], que sirvam como suporte ao processo de
tomada de decisões. Já a segunda etapa consiste
em permitir que o robô tome decisões de forma
a utilizar seus atuadores para navegar e interagir
com o ambiente.

A falta de informação sobre o ambiente e
até mesmo sobre as consequências de se exe-
cutar determinada ação, perante a incerteza de
um ambiente pós-desastre, sugere a utilização de
representações e técnicas para aprendizado não
supervisionado através da experimentação, logo,
a otimização e tomada de decisões de um robô
pode ser assistida por um Processo de Decisão
de Markov Parcialmente Observavel (PDMPO) e
Aprendizado por Diferença Temporal.

2.2 Processo de Decisão de Markov Parcial-
mente Observável

Tipicamente a etapa de otimização e tomada de
decisões de um robô pode ser assistida por um
PDMPO. O mesmo é um modelo numérico prob-
abilístico que permite representar estados, ações,
e associar as mesmas a recompensas de forma
a permitir gerar um plano universal de ações
que engloba todos os estados de um espaço de
soluções possíveis. Por exemplo, para que um
robô navegue até uma vítima ou explore o ambi-
ente de forma eficiente, gastando menos tempo,
é preciso que o mesmo execute uma sequência de
ações, considerando incertezas que podem inter-
ferir no processo com uma determinada proba-
bilidade, levando o mesmo a estados desejados
ou indesejados.

O PDMPO é descrito como uma tu-
pla, lista ordenada de elementos, da forma
(S,A, T,R,Ω, O, γ), onde S é o conjunto de es-
tados, A é o conjunto de ações, T é o conjunto
de probabilidades que descreve a chance de tran-
sição entre estados pertencentes a S, R : S ×
A− > < é a função que calcula as recompensas
ao executar ações, Ω é o conjunto de observações,
O é a probabilidade condicional, e γ sendo um
fator de desconto multiplicativo.

Da perspectiva de um PDMPO, o principal
objetivo é maximizar a recompensa cumulativa
total decidindo quais ações são mais importantes
em determinado estado. A recompensa total do
agente, descrita pela Equação 1, é então igual
a soma de todas as recompensas intermediárias
obtidas durante suas decisões, onde t representa
os passos no tempo, gamma é utilizado como
desconto para a recompensa recebida, e rt rep-
resenta a recompensa recebida ao executar uma
ação no tempo t. Uma vez que gamma é elevado
a t, ações mais próximas ao objetivo final tem
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mais valor do que ações tomadas no início da
interação do agente com o ambiente.

E =
∑
t

γtrt (1)

As transições em um POMDP podem ocorrer
com probabilidade T (s′|s, a), onde s é o estado
atual, a sendo a ação executada pelo agente, e s′

o novo estado obtido ao executar a ação a. Nesse
contexto, o objetivo é então permitir que as redes
neurais sejam capazes de aprender a abstrair e
generalizar cada estado si ∈ S e fazer predições
de um conjunto de ações ai ∈ A que maximizem
o desempenho do mesmo.

3 MÉTODO

3.1 Neuroevolução
Nesta investigação, a Neuroevolução é realizada
com auxílio de redes neurais profundas e um
algoritmo genético. Cada indivíduo i ∈ I do
algoritmo genético está associado a uma rede
neural p ∈ P e um robô r ∈ R, onde seus pesos
são convertidos para matrizes. Por sua vez, cada
matriz está associada a uma camada da rede.

O comportamento de cada rede neural pro-
funda é construído ao longo das iterações do al-
goritmo genético através da troca de genes entre
os indivíduos. Como descrito pelo Algoritmo 1, a
Neuroevolução irá solicitar que todos os robôs
entrem em modo de avaliação com a função
check_evaluation(). Uma vez em modo de
avaliação, cada robô irá interagir com o ambi-
ente selecionando uma ação a proveniente da
predição de sua rede neural dada uma obser-
vação do contexto do estado atual s.

void Neuroevolution ( )
eval = check_evaluat ion ( )

i f eval :
for robot in ROBOTS:

f i t n e s s [ robot . id ] = robot . f i t
publ ish_stop_robot ( robot )
p u b l i s h _ r e s e t _ r o b o t ( robot )

GeneticEngine . s tep ( )

a l l _ r o b o t s _ e v a l u a t e d = f a l s e

for robot in ROBOTS:
publ i sh_evaluate ( robot )

Algoritmo 1 - Peseudo código para a Neu-
roevolução.

Após cada robô finalizar sua avaliação, o
Algoritmo 1 armazena o valor da função ob-
jetivo, através da função robot.fit, solicitará
os mesmos para reinicializarem seus estados, e
solicitará ao algoritmo genético que efetue um

step com a função GeneticEngine.step().
Um step do algoritmo genético efetua as op-
erações de seleção, cruzamento, e mutação, até
que uma nova população seja gerada. Esse pro-
cesso é repedido até que um número máximo
de gerações é alcançado. Ao finalizar todas as
avaliações, o algoritmo avisa a todos os robôs que
os mesmos devem entrar em modo de avaliação
novamente para dar início a uma nova geração.
Esse último processo é realizado pela função
publish_evaluate(robot).

3.2 Backpropagation
Diferentemente da Neuroevolução, o algoritmo
de treinamento do backpropagation é realizado
apenas com um robô e de forma online. Como
descrito pelo Algoritmo 2, o robô interage con-
stantemente com o ambiente e capta infor-
mações sobre seus arredores através da função
get_obs(sensors). Após capturar as infor-
mações necessários sobre seus arredores, o robô
faz duas predições. A primeira predição efetu-
ada pelo comando e = spc_get(obs) é prove-
niente de um forward pass na rede neural e
ela representa qual ação o robô irá executar. Já
a segunda predição, é proveniente de um com-
portamento especialista que é capaz de desviar
de obstáculos e é obtida através do comando
prediction = pred_train(obs, e).

void TrainRobot ( )
obs = get_obs ( sensors )
e = spc_get ( obs )
p r e d i c t i o n = pred_tra in ( obs , e )
a c t i o n = s e l e c t ( p r e d i c t i o n )
robot_com . publish ( a c t i o n )

Algoritmo 2 - Peseudo código o backpropagation
online.

Em conjunto a segunda predição, o robô
também efetua o backpropagation em sua rede
neural através da função pred_train(obs,
e) para reduzir o erro obtido. Uma vez que o
algoritmo é feito de forma online, o erro e o
aprendizado ocorre a cada iteração do robô com
o ambiente. Além disso, são utilizadas diretivas
de segurança para evitar acidentes durante o
processo.

3.3 Individuo
Como ilustrado pela Figura 1, cada indivíduo é
modelado como um vetor contínuo vi ∈ I de
números reais dividido em regiões, onde cada
região está associada a uma camada da rede neu-
ral. Em especial, na Figura 1 é ilustrada uma rede
neural e parte de um indivíduo, onde os genes
em vermelho estão associados a segunda camada
e os genes em azul estão associados a primeira
camada da rede. Os mesmos foram modelados
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com codificação real para permitir o mapeamento
direto entre gene e peso da rede neural. A sepa-
ração em regiões associadas a camadas da rede
neural permite preservar o contexto ao efetuar
troca de genes.

Figura 1: Representação de um indivíduo, onde
os genes são mapeados diretamente em pesos da
rede neural.

Para converter um indivíduo em pesos da
rede, o Algoritmo 3 é utilizado. O mesmo recebe
duas variáveis de entrada, sendo elas o V e o
topo. O vetor de entrada V contém um indivíduo
vi. Já a variável topo, contém a especificação
da topologia da rede neural. A descrição da
topologia é utilizada para auxiliar no processo
de decomposição do indivíduo em matrizes que
representam os pesos da rede.

L i s t Decode (V, topo )
weights = [ ]
s t a r t = 0
end = 0

for l in topo . l a y e r s :
s t a r t = end
end = end + l . s i z e
nn_w = V[ s t a r t : end ]
mat = w. reshape ( l . l , l . c )
weights . append ( mat )

return weights
Algoritmo 3 - Decodificação de um indivíduo
para matrizes da rede neural.

Cada robô é avaliado de acordo com seu
tempo de vida e distância percorrida. Esses as-
pectos são calculados pela função objetivo de-
scrita através da Equação 2,

f(i) = l + 2
∑

∆si (2)

onde l representa o tempo de vida total de um
robô desde o início de sua simulação e ∆si repre-
senta a distância percorrida pelo robô associado
ao indivíduo i entre as iterações de tempo t e
t + 1. Essa função objetivo visa permitir que
os robôs evitem executar ações perigosas que
podem colocar sua existência em risco e também
a maximizar a distância total percorrida.

A seleção é conduzida por competição en-
tre k indivíduos, onde o melhor é selecionado
para cruzamento. Já o cruzamento entre dois
indivíduos A = {a1, ..., an} e B = {b1, ..., bn},
é realizado de forma uniforme para cada gene.
Dado dois genes ai ∈ A e bi ∈ B, o gene ci
resultante do cruzamento pertence ao intervalo
[ai − α(bi − ai), bi + α(bi − ai)] caso ai ≤ bi
para α ∈ [0,+ inf]. Esse formato de cruzamento
é comumente chamado de Blend Crossover e o
seu objetivo é explorar ou extrapolar o inter-
valo numérico de uma codificação real. Nesta
investigação, também optou-se por mutação de
um ponto e o uso de elitismo, onde o melhor
indivíduo é propagado para iterações futuras.

3.4 Topologia da Rede
A rede neural profunda utilizada para controlar
os robôs, ambos para a Neuroevolução e para o
Backpropagation, é descrita pela Figura 2. Nesta
investigação, foi optado pela utilização de 3 ca-
madas escondidas, n = 6 entradas, e c = 3
saídas. A camada de entrada recebe dados prove-
nientes dos sensores do robô e cada camada es-
condida possuim neurônios, ondem = n+2. To-
das as ativações são obtidas através da Rectified
Linear Unit (ReLu) com exceção da última ca-
mada que é ativada através da função sigmoide.
Primariamente, essa escolha foi feita de forma
a evitar o problema do Vanishing Gradient
devido ao Backpropagation ser avaliado com a
mesma topologia de rede da Neuroevolução.

Em sua última camada, os neurônios são
ativados pela função Softmax, descrita pela
Equação 3,

f(S) =
esi∑C
j e

sj
(3)

onde, S é o vetor de ativação da última camada.
A normalização através da função Softmax é
efetuada para transformar a saída em uma dis-
tribuição de probabilidades utilizada no processo
de tomada de decisão dos robôs a cada iteração.

O erro, por sua vez, foi definido como o
Categorical Cross-Entropy que é descrito pela
Equação 4,

loss = −
C∑
i

tilog(f(S)i) (4)
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Figura 2: Topologia da rede profunda perceptron com três camadas escondidas que controla os
robôs.

onde f(S)i representa a predição da rede que é
saída da camada Softmax e T = t1, ..., ti, ..., tn
representa uma predição correta.

3.5 Robô Pioneer 3-At
O robô utilizado para avaliação da proposta é o
Pioneer 3-At ilustrado na Figura 3. O mesmo foi
equipado com um sensor laser Hokuyo com 60
feixes, taxa de atualização de 10hz, e distância
máxima de 30 metros.

Figura 3: A esquerda é ilustrado o robô Pioneer
3-At real e a direita o mesmo robô simulado uti-
lizando o simulador Gazebo integrado ao Robot
Operating System (ROS).

As entradas da rede neural profunda são
provenientes dos feixes laser do robô. Uma vez
que o espaço de busca é muito extenso, foi feita
uma redução de dimensionalidade do vetor de
entrada. O mesmo foi reduzido para n, onde o
mesmo representa o tamanho de entrada para a
topologia proposta. Como ilustrado pela Figura
4, o robô pode decidir executar uma dentre três
ações a cada iteração que são provenientes da
saída da rede. A primeira ação, permite ao robô a
girar 5 graus para a esquerda, já a segunda ação
visa permitir o mesmo a girar 5 graus para a di-
reita, e a última permite que o robô se locomova
a uma velocidade arbitrária para frente.

A integração com a arquitetura do ROS é
feita através de vários robôs, onde cada um

Figura 4: Entradas e saídas da rede profunda para
a Neuroevolução e Backpropagation.

contém um comportamento capaz de geren-
ciar uma rede neural profunda. Como exem-
plificado pela Figura 5, é proposto a utiliza-
ção de um controlador centralizado denomi-
nado NeuroEvolution Controller que é re-
sponsável pela gestão do Algoritmo 1 da Neu-
roevolução e da execução dos passos do algo-
ritmo genético. Diferentemente, para a utilização
do Backpropagation, apenas um Neural Con-
troller é utilizado em um robô.

A Arquitetura proposta permite alto grau de
paralelismo para simulações, porém existem uma
troca relativa ao custo de espaço de armazena-
mento devido a vasta quantidade de parâmetros
e overhead na comunicação entre os robôs pela
rede.

4 CONFIGURAÇÃO EXPERIMENTAL

Para a realização dos testes foi utilizado o ROS
Noetic no Ubuntu 20.04 e um Ryzen 7 com 32GB
de memória. O treinamento do Backpropagation
foi feito de forma online em uma RTX2070. Já
o armazenamento dos pesos das redes neurais
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Figura 5: Arquitetura de integração do ROS com
o sistema de Neuroevolução.

profundas da Neuroevolução foram feitos na
memória RAM e o forward-pass foi efetuado di-
retamente na CPU para evitar gargalos e proble-
mas relacionados. Para a simulação foi utilizado
o simulador Gazebo 11.3 em conjunto a um mod-
elo do robô Pioneer 3-At modificado.

A metodologia de avaliação consiste em três
etapas: Validação; Verificação do comportamento
da Neuroevolução; e comparação preliminar da
Neuroevolução com o Backpropagation. Durante
a validação, é feita a verificação da convergência
do algoritmo genético utilizando a codificação
proposta. Já a Neuroevolução é avaliada em três
objetivos simples. Sendo eles, aprender a andar
para frente, encontrar um objetivo no canto de
um mapa de teste, e tentar desviar de obstáculos.
Por fim, a comparação entre Neuroevolução e
Backpropagation é feita treinando-se os dois al-
goritmos em um mapa especial e avaliando a per-
formance dos dois em um mapa desconhecido.

Para os comportamentos da Neuroevolução,
foi implementada uma rede Feedforward uti-
lizando Tensorflow sem bibliotecas adicionais,
por facilidade de integração entre o sistema
e a conversão entre um indivíduo do algo-
ritmo genético para tensores das redes profun-
das. Diferentemente, o Backpropagation foi im-
plementado e incorporado dentro do comporta-
mento do ROS com auxílio da biblioteca Keras.
A utilização da mesma foi feita com o intuito de
permitir fácil integração da fita de gradientes do
Tensorflow para o cálculo do Categorical Cross-
Entropy.

5 MAPAS UTILIZADOS

Três mapas, ilustrados pela Figura 6, foram uti-
lizados para validar e avaliar o comportamento
das técnicas.

Figura 6: Mapas criados e utilizados para a avali-
ação das propostas.

O mapa 1 é utilizado como sandbox para
avaliar o desempenho da Neuroevolução ao ten-
tar aprender um comportamento simples. Já o
segundo mapa é utilizado para avaliação do de-
sempenho dos robôs em um local desconhecido.
Dessa forma, o mesmo nunca é utilizado durante
o treino. Por fim, o mapa 3 é utilizado para
o treinamento de ambas as técnicas abordadas
e também para averiguar o comportamento da
Neuroevolução com o que diz respeito a ser ca-
paz de desviar de obstáculos. É importante notar
que no terceiro mapa, os robôs foram separados
em câmaras de treinamento para evitar distúrbios
provenientes com a possível interação entre os
diversos robôs.

6 VALIDAÇÃO DO ALGORITMO
GENÉTICO

O algoritmo genético foi validado para verificar
a capacidade da modelagem de convergir em
diversas superfícies de busca. As Equações 5 a 10
foram utilizadas como funções objetivo de teste
para validar o algoritmo.

Rastrigin = An +

n∑
i

[x2
i − Acos(2i)] (5)

Beale = (1.5− x+ xy)2

+ (2.25− x+ xy2)2

+ (2.625− x+ xy3)2 (6)

Booth = (x + 2y − 7)2 + (2x + y − 5)2 (7)

Matyas = 0.26(x2 + y2) − 0.48xy (8)
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Levi = sin23πx+ (x− 1)2(1 + sin23πy)

+ (y − 1)2(1 + sin22πy) (9)

Schaffer2 = 0.5
sin2(x2 − y2)− 0.5

[1 + 0.001(x2 + y2)]2
(10)

Os resultados da validação do algoritmo
genético são apresentados na Tabela 2. São ap-
resentadas estatísticas do maior, menor, média, e
desvios inferiores e superiores para cada função
objetivo de teste. Para cada teste foram feitas
100 execuções com 500 indivíduos e 1000 ger-
ações. Todos os valores foram normalizados para
o intervalo [0, 1] pelo fato de o problema ser
de minimização, onde 0 significa o pior valor
de fitness e 1 significa que o ótimo global foi
encontrado. Os demais parâmetros foram pre-
viamente selecionados como descrito na Tabela
1 param garantir diversidade, mutação, e cruza-
mentos que fomentem a troca de genes e geração
de novas soluções.

Cruzamento Mutação Alpha Troca de Gene
1.0 0.4 0.2 0.3

Table 1: Parâmetros previamente escolhidos para
avaliação do genético com codificação real em
diversas superfícies de busca.

Como ilustrado pela Tabela 2, o algoritmo
convergiu para o ótimo global em todas os
testes com desvios superiores e inferiores iguais
ou próximos a 0. Isso demonstra a capacidade
da modelagem dos indivíduos em conjunto ao
cruzamento utilizado de efetuar uma busca no
espaço de diversas superfícies e convergir ao
ótimo global.

Por consequência dos resultados obtidos du-
rante a validação do algoritmo genético demon-
strarem seu poder de busca, o restante dos testes
foram efetuados com os mesmos parâmetros es-
colhidos previamente e descritos na Tabela 1.
O algoritmo de Neuroevolução foi executado
somente 20 gerações por consequência de seu
alto custo computacional. Além disso, a taxa de
aprendizado para o Backpropagation foi fixada
em 0.01.

7 COMPORTAMENTOS DA NEU-
ROEVOLUÇÃO

A Figura 7 Ilustra os resultados obtidos para
o primeiro testes efetuado, que diz respeito ao
aprendizado do comportamento de se deslocar
para frente. Os robôs foram capazes de aprender
a se deslocar de forma satisfatória após apenas 20
gerações.

Com relação a tentar encontrar objetivos
no canto superior esquerdo do mapa, a Neu-
roevolução se saiu muito bem. A esquerda da

Figura 7: A esquerda os robôs durante a primeira
geração da Neuroevolução tentando aprender a
andar para frente. A esquerda os mesmos robôs
ao fim do processo de otimização.

Figura 9 os robôs demonstraram comportamen-
tos aleatórios. Porém após as 20 gerações, os
mesmos convergiram e conseguiram encontrar
um caminho em direção ao objetivo proposto.

Figura 8: A esquerda os robôs durante a primeira
geração da Neuroevolução tentando aprender
a encontrar um objetivo no canto superior es-
querdo do mapa. A esquerda os mesmos robôs
ao fim do processo de otimização.

Na Figura ??, pode-se observar que os robôs
estão todos perdidos durante as primeiras ger-
ações, porém após algum tempo os mesmos con-
vergem para um caminho na diagonal direita de
cada sala pois ela está livre. O comportamento
foi obtido através da convergência prematura
do algoritmo possivelmente devido ao tamanho
desfavorável da tripulação.

Figura 9: A esquerda os robôs durante a primeira
geração da Neuroevolução tentando aprender a
desviar de obstáculos. A esquerda os mesmos
robôs ao fim do processo de otimização.

8 NEUROEVOLUÇÃO E BACKPROPAGA-
TION EM AMBIENTES DESCONHECIDOS

Durante a competição, como Ilustrado pela
Figura 10, a Neuroevolução se mostrou inefi-
ciente para gerar uma solução pois convergiu
prematuramente. Por outro lado, o Backpropaga-
tion convergiu para um ótimo global em tempo
hábil. Ao andar pelo mapa, como Ilustrado na
Figura 10, o mesmo demonstrou robustez ao
navegar pelo ambiente desconhecido e também
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Máximo Mínimo Média Desvio Desvio Sup. Desvio Inf.
Rastrigin 1.00 0.125 0.65 0.28 0.039 0.098
Beale 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00
Booth 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00
Matyas 1.00 0.99 1.00 0.00 0.00 0.00
Schaffer2 1.00 0.99 0.99 0.00 0.00 0.000166
Levi 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0

Table 2: Fitness encontrado para cada função de teste considerada nesta investigação. Os valores estão
normalizados entre 0 e 1, onde 0 significa a pior fitness e 1 significa o ótimo global.

poder de generalização o suficiente para lidar
com obstáculos que são adicionados dinamica-
mente.

Figura 10: A esquerda os robôs durante a
primeira geração da Neuroevolução tentando
aprender a desviar de obstáculos. A esquerda os
mesmos robôs ao fim do processo de otimização.

Com relação a convergência do algoritmo
de Neuroevolução, pode-se observar através da
Figura 11 a curva de convergência prematura
do mesmo para o teste realizado. Essa curva
prematura pode ter ocorrido por consequência
da falta de diversidade ou parâmetros escolhidos
para o algoritmo.

Figura 11: Gráfico da evolução da fitness do
Neuroevolution ao longo das gerações.

Já com relação ao algoritmo de Backpropa-
gation, o mesmo demonstrou um erro instável
durante oi treinament como mostra a Figura
12. Isso ocorreu possivelmente por consequência
de o aprendizado ser feito a cada iteração e
não haver um custo fixo para todos os estados.
Porém, isso não afetou a convergência do algo-
ritmo e a obtenção de uma taxa de acerto de
100% se tornando robusto até a modificações no
ambiente.

9 CONCLUSÃO

Nesta investigação é proposta a criação e inte-
gração de um ambiente de simulação que utiliza

Figura 12: Gráfico da evolução da fitness do
Neuroevolution ao longo das gerações.

o Robot Operating System e o simulador Gazebo.
Além disso, foram preparados e integrados enx-
ames de robôs do tipo Pioneer 3-At para naveg-
ação utilizando redes neurais profundas. Foram
exploradas duas técnicas de evolução e apren-
dizado, a Neuroevolução através de um algo-
ritmo genético com codificação real e o Backprop-
agation. Vários testes foram conduzidos para val-
idar o algoritmo genético e alguns experimentos
foram conduzidos para avaliar o desempenho de
ambas as técnicas de evolução e aprendizado.

Os resultados apontam a eficácia do algo-
ritmo genético com codificação real para busca
e otimização em diversos espaços de busca em
diversas funções de teste. Além disso, os ex-
perimentos conduzidos mostram indícios do po-
tencial da técnica de Neuroevolução. Por fim, o
Backpropagation é capaz de aproximar os esta-
dos experienciados pelo robô de forma robusta
chegando a uma taxa de acerto de 100%. Tal
comportamento permitiu ao robô controlado pela
rede neural profunda a se deslocar pelo ambiente
sem ajuda de especialistas sem provocar colisões.

Neste mini-projeto foram aprendidos con-
ceitos e o algoritmo da Neuroevolução; inte-
gração de técnicas de aprendizado com deep
learning em robôs móveis; codificação real para
algoritmos genéticos; implementação do back-
propagation; sobre arquiteturas de redes neu-
rais profundas e suas diversas funções de ati-
vação; finalidade das funções de erro; mode-
lagem para solucionar os problemas inerentes a
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Neuroevolução e robótica.
Para direções futuras, pretende-se expandir

o sistema e as técnicas de aprendizado para a
utilização de Reinforcement Learning e outras.
Além disso, também pretende-se melhorar o am-
biente de simulação com foco na criação ou in-
corporação de um benchmark padronizado para
avaliação do desempenho dos robôs.
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