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RESUMO

BULLA Cruz, Nicolas. Agrupamento Espacial em Robotica de Enzame. 2014. 72f. Dis-
sertagdo (Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade
do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2014.

Os Sistemas Multi-Robos proporcionam vantagens sobre um rob6 individual, quando
da realizacao de uma tarefa com maiores velocidade, precisao e tolerancia a falhas. Os
estudos dos comportamentos sociais na natureza tem permitido desenvolver algoritmos
bio-inspirados tteis na area da robdtica de enxame. Seguindo instrugoes simples e repeti-
tivas, grupos de robos, fisicamente limitados, conseguem solucionar problemas complexos.
Quando existem duas ou mais tarefas a serem realizadas e o conjunto de robos é heteroge-
neo, é possivel agrupa-los de acordo com as funcionalidades neles disponiveis. No caso em
que o conjunto de robos ¢ homogéneo, o agrupamento pode ser realizado considerando a
posicao relativa do robd em relagao a uma tarefa ou acrescentando alguma caracteristica
distintiva. Nesta dissertacao, é proposta uma técnica de clusterizacao espacial baseada
simplesmente na comunicacao local de robos. Por meio de troca de mensagens entre os
roboOs vizinhos, esta técnica permite formar clusters sem precisar movimentar os robos.
Baseando-se nos métodos de clusterizacao de fichas, a técnica proposta emprega a nogao
de fichas virtuais, que é chamada de carga. A carga permite determinar a classe a qual o
robo pertence. Dependendo da quantidade e do peso das cargas disponiveis no sistema,
os robos intercambiam informacoes até alcancar uma distribuicao uniforme de cargas.
Quando as cargas se tornam estacionarias, é calculada uma densidade que permite guiar
aquelas que estao ainda em movimento. Consequentemente, as cargas com maior peso
acabam se agrupando primeiro enquanto aquelas com menor peso continuam se deslo-
cando no enxame, até que estas cargas formem faixas de densidades diferenciadas para
cada classe, alcancando assim o objetivo final que a clusterizagao dos robos.

Palavras-chave: Clusterizagao espacial. Robotica de enxame. Computacao distribuida.
Inteligéncia de enxame.



ABSTRACT

BULLA Cruz, Nicolas. Spatial clustering in Swarm Robotics. 2014. 72f. Dissertagao
(Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado
do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2014.

Multi-Robots Systems provide advantages over a single robot when performing a
task, achieving a greater speed, higher accuracy and better fault tolerance. The studies of
social behavior in nature has allowed to develop bio-inspired algorithms useful in swarm
robotics. Following simple and repetitive rules, groups of robots can provide solutions to
complex problems. When two or more tasks to be executed by a set of heterogeneous
robots, it is possible to cluster the robots according to their intrinsic features. When
homogeneous robots are used, the clustering may be achieved by considering the robot
relative position regarding the location where the task has to be performed or adding
some other distinct feature. In this dissertation, a technique for spatial clustering simply
based on local communication between robots is proposed. Through the message ex-
change between neighboring robots, this technique allows cluster formation without robot
movement. Based on the token clustering methods, the proposed technique employs a
virtual token, which is called a load. The load allows identifying the class to which a
robot belongs. Depending on the amount and weight of the loads available in the sys-
tem, the robots interchange information to achieve uniform load distribution. When the
loads become stationaries, a density is calculated as to guide the remaining loads that are
still in motion. As a consequence, the loads of higher weight cluster first and the those
of lower weight continue shifting through the swarm, until they start forming different
density ranges for each class, thereby achieving the final aim which is robot clustering.

Keywords: Spatial clustering. Swarm robotics. Distributed computing. Swarm intelli-
gence
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INTRODUCAO

NTELIGENCIA de Enxame foi introduzida por Beni e Wang em 1989 (BENI; WANG,
Il993). E um ramo da inteligéncia artificial dedicado ao comportamento coletivo de
sistemas descentralizados e auto-organizaveis. Seguindo regras simples, agentes autono-
mos conseguem realizar tarefas complexas, interagindo entre eles e o ambiente.

Estudos de comportamentos de animais na natureza, tém permitido o desenvolvi-
mento de técnicas computacionais que permitem resolver problemas complexos. Algumas
destas técnicas bio-inspiradas sao baseadas no comportamento coletivo de insetos sociais.
As tarefas que nao podem ser realizadas por um tnico individuo, podem ser efetuadas por
um grupo de individuos. A partir destes estudos foram desenvolvidos vérios algoritmos
entre eles a otimizagdo por colonia de formigas (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996) e
colonia artificial de abelhas (KARABOGA; BASTURK, 2007), entre outros. Os algoritmos
desenvolvidos tém sido amplamente aplicados na area dos sistemas distribuidos, obtendo
resultados satisfatérios na solucao de problemas de alta complexidade.

Os sistemas multi-robos proporcionam vantagens sobre um robo individual, quando
da realizacdo de uma tarefa proporcionando maiores velocidades, precisao e tolerancia a
falhas (MARJOVI; CHOOBDAR; MARQUES, 2012). O desenvolvimento de robds economicos,
projetados para estudos na robdtica de enxame, permitiram a implementacao dos algorit-
mos de inteligéncia enxame em robos reais. Em um sistema multi-robo, grupos de robos,
fisicamente limitados, conseguem solucionar problemas complexos.

Para aproveitar melhor o trabalho cooperativo de grandes grupos de robos, é neces-
saria a coordenacao das tarefas a serem realizadas. Dividendo as tarefas em sub-tarefas, é
possivel concluir todas as atividades usando menor tempo e obtendo melhores resultados.
A divisao das tarefas requer uma divisao do enxame em sub-grupos de robos. A alocagao
de tarefas, na robdtica, tem sido estudada com a perspectiva da tarefa e a sua comple-
xidade (MENDONCA; NEDJAH; MOURELLE, 2014), mas pode também ser abordada com a

perspectiva da posicao relativa aos robos.
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A clusterizacao engloba um conjunto de técnicas computacionais que permitem
de forma automatica agrupar elementos que apresentam um certo grau de semelhanca.
Estas técnicas de agrupamento sao principalmente utilizadas na mineracao de dados, onde
grandes quantidades de dados precisam ser classificados para depois serem analisados com
o objetivo de gerar conhecimentos. Os conceitos basicos das técnicas de clusterizagao
podem ser ampliadas e combinadas para obter resultados em outros campos de pesquisa,
tais como: reconhecimento de padroes, processamento de imagens, entre outros.

O objetivo desta dissertacao é propor um algoritmo distribuido de clusterizacao
espacial para robdtica de enxame, generalizada para 2 ou mais classes. Sem conhecimentos
globais do sistema nem a sua posi¢ao dentro do enxame, os robos de um enxame deveriam
conseguir trabalhar em conjunto para resolver o problema de clusterizacao.

A principal contribuicao deste projeto é a generalizagao da ideia de clusterizagao
em 2 classes apresentada em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012), para poder
aplica-la na clusterizacao em um numero qualquer de classes pré-definido. Utilizando
como estrategia a movimentacao de fichas virtuais, os robos compartilham informacao
de maneira local, concentrando as fichas em certas localizacoes do espago ocupado pelo
enxame. Na mesma forma em que as formigas concentram e organizam os corpos (BO-
NABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 1999), o algoritmo utiliza a informagao da concentragao
das fichas para inferir uma densidade, que pode guiar o movimento das fichas virtuais
espalhadas entre os robos do enxame. Também, analisar o comportamento do algoritmo
em diferentes configuragoes de enxame. Para isto, o algoritmo é avaliado variando o ta-
manho de enxame, o nimero de classes e com proporgoes diferentes das classes a serem
formadas. Os primeiros resultados obtidos durante este trabalho foram publicados em
(BULLA; NEDJAH; MOURELLE, 2014b) e (BULLA; NEDJAH; MOURELLE, 2014a).

Os resultados obtidos das experiéncias sao satisfatorios, conseguindo a clusteriza-
cao de até 4 classes, utilizando enxames de até 28 robos. O tempo utilizado pelos robos
para clusterizar é aceitavel em todas as experiéncias realizadas.

O restante desta dissertacao estd organizado em cinco capitulos, cujos contetudos
sao resumidamente descritos a seguir.

Inicialmente, o Capitulo 1 apresenta uma introducao tedrica ao problema de cluste-
rizacao. Também, sao descritos alguns métodos de agrupamento geralmente utilizados na

area de mineracao de dados. Por tltimo, é abordada a clusterizacao na area de robdtica.
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O Capitulo 2 apresenta de maneira sucinta os trabalhos relacionados a clusteri-
zagao na robotica de enxame e redes ad hoc. Sao apresentadas diferentes abordagens da
clusterizacao em sistemas distribuidos.

O Capitulo 3 descreve detalhadamente o algoritmo de clusterizagao espacial idea-
lizado para 2 classes, assim como a sua generalizacao para qualquer nimero de classes e
utilizado no desenvolvimento deste trabalho. Sao descritos os termos de carga e densidade
de cargas estdticas, sendo estes os aspectos basicos do algoritmo de clusterizagao proposto.

O Capitulo 4 apresenta a implementacao do algoritmo proposto utilizando robos
do tipo Kilobot (RUBENSTEIN; AHLER; NAGPAL, 2012). Sao descritas as caracteristicas
do processo de comunicacao utilizado pelos robos. Em seguida, sao analisados os resul-
tados obtidos da execucao do algoritmo nos enxames de robos. Para isso, sao utilizados
diferentes configuragoes de enxame para avaliar o tempo de convergéncia.

Finalmente, o Capitulo 5 completa esta dissertagao, apresentando as principais
conclusoes obtidas do desenvolvimento do presente trabalho. Sao apresentadas também

possiveis melhorias a partir do algoritmo proposto e as direcoes para futuros trabalhos.



Capitulo 1
CLUSTERIZACAO

ETODOS de clusterizacao ou agrupamento é a denominacao dada para o con-

junto de técnicas computacionais cujo propésito consiste em classificar dife-
rentes elementos, entidades ou registros em grupos, dependendo de caracteristicas ou
graus de semelhanca que estes possuam. Os grupos formados, chamados de clusters, sao
o resultado do procedimento classificativo aplicado nos elementos a serem agrupados. Ge-
ralmente, os elementos agrupados em um mesmo clusters se concentram em uma regiao
densa e possuem caracteristicas particulares proximas entre si. A ideia basica da clus-
terizacao consiste em colocar em um mesmo grupo, os individuos que sao similares de
acordo com algum critério pré-determinado, (LINDEN, 2009). As técnicas de clusterizagao
baseiam-se normalmente em uma funcao de dissimilaridade, que determina a distancia
entre dois elementos considerando uma ou mais caracteristicas pré-definidas. Os grupos
determinados em um sistema devem ser descritos em termos de homogeneidade interna
e separacao externa. Em outros termos, os elementos de um mesmo grupo devem ser
mutuamente similares, e também diferentes dos elementos de outros grupos.

A clusterizacao é uma ferramenta util para reduzir a dimensao de um conjunto
de dados, reduzindo uma ampla gama de objetos em uma informagao que diz respeito
ao centro do seu conjunto. Em (JAIN; DUBES, 1988), ¢ descrita a clusteriza¢ado como um
método que utiliza o aprendizado nao supervisionado ou auto-organizavel, ou seja, nao
existe um especialista que determine como deve ser formado cada grupo ou o que cada
padrao representa.

Consequentemente, as técnicas de agrupamento tém sido aplicadas em diferentes
areas de conhecimento. Em mineracdo de dados, a clusterizacao tem sido utilizada princi-

palmente para a identificacao de distribui¢oes em um determinado conjunto de dados, per-
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mitindo apreciar as propriedades de cada cluster. Também, permitem descobrir padroes
gerais das distribui¢oes ocultas considerando os diferentes atributos dos dados (LAURO,
2008).

Atualmente, existem diversos algoritmos heuristicos de clusterizagao de dados (XU;
WUNSCH, 2009). Os resultados da clusterizagdo nao sao preditivos, e a formagao dos
cluster esta relacionada as regras estabelecidas. Quando existem diferentes critérios a
serem levados em conta, pode acontecer que um elemento possa ser agrupado em 2 o
mais grupos distintos. Embora a clusterizacao convirja em uma solucao, nao é possivel

estabelecer qual dos critérios é o melhor.

1.1 Conceitos Basicos de Clusterizacao

Nesta secao, serao apresentados alguns conceitos bésicos, frequentemente encontrados na

area da clusterizacao, e que serao utilizados no decorrer deste trabalho.

1.1.1 Elemento e atributo

Na area de analise de agrupamento sao frequentemente utilizados os termos elemento, ob-
jeto, entidade, item, observag¢ao, membro, para denotar um item individual de um conjunto
de dados. Neste trabalho serao utilizados principalmente os termos membro e elemento.
Jé& os atributos sao as caracteristicas de cada um dos elementos do sistema. No trabalho
desenvolvido e descrito nesta dissertacao, a densidade de carga e sua classe sao os dois
atributos levados em conta pelo processo de clusterizacao, conforme sera detalhado no

Capitulo 3.

1.1.2 Cluster

Geralmente nas técnicas de clusterizagao, o termo cluster esta associado com os grupos,
subconjuntos ou categorias em que os elementos ou objetos sao agrupados. Embora, esta
definigao nao seja precisa, ela é universalmente aceita (XU; WUNSCH, 2009). Nao obstante,
existem algumas defini¢oes estabelecidas em (EVERITT, 1974) que sdo precisas e também

aceitas:

e Um cluster é um conjunto de entidades que sao similares, ainda que sendo as enti-

dades de clusters diferentes nao sao similares.
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e Um cluster é uma agregacao de pontos no espaco de busca, tal que, a distancia entre
dois pontos quaisquer no cluster é menor do que a distancia entre qualquer ponto

no cluster e um outro ponto fora dele.

e Um cluster pode ser descrito como uma regiao continua num espaco de densidade
de pontos relativamente alta, separada de outro cluster por regioes de densidade de

pontos relativamente baixa.

1.1.3 Distancia e similaridade

Alguns métodos de agrupamento determinam a similaridade entre dois objetos, definindo
um conceito de distancia entre eles (HAN; KAMBER; PEI, 2006). As distancias podem ser
definidas no espago Euclidiano, em um espaco vetorial, ou qualquer outro espago. Em
outros métodos, a similaridade é definida pela conectividade baseada na densidade ou
contiguidade, que pode nao ser baseada na distancia absoluta entre os dois objetos (HAN;
KAMBER; PEI, 2006).

A distancia e a similaridade representam fatores importantes na clusterizacao
(LAURO, 2008). O grau de similaridade depende da medida escolhida. O conhecimento
do problema facilita a escolha da medida a ser implementada. Existem diversas formas
de calcular esta distancia, sendo distancia de Minkowski a generalizacao das métricas no

espago FEuclidiano (LAURO, 2008), conforme Equagao 1:

d @
y(i,j) = (Z | — xjk|q> 7 (1)
k=1

onde y(i,7) é a distancia entre os elementos i e j, x; é o atributo k£ medido do elemento
i, o o atributo & medido do elemento j, d representa o ntimero total de atributos ou
caracteristicas medidas, e ¢ é a énfases que se deseja dar as grandes distancias, com
g > 1. Os casos particulares de esta distancia sao quando ¢ = 2, distancia conhecida

como Fuclidiana, e ¢ = 1, distancia conhecida como Manhattan.

1.1.4 Matriz de similaridade

A matriz de similaridade ou dissimilaridade representa a tabela onde sao relacionadas as
medidas de distancia entre os objetos envolvidos no processo de agrupamento (ARAUJO,
2012). Em outros termos, cada elemento desta matriz corresponde a distancia y(i, j) entre

os objetos i e j envolvidos no calculo. Note que, tem-se y(i,7) = y(j,7) e y(i,i) = 0. A
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distancia y(7,j) é um inteiro ndo negativo que se aproxima de 0 quando os objetos sao
muito similares e cresce a medida que os mesmos apresentem uma maior diferenca.

O algoritmo de clusterizacao espacial utilizado neste trabalho e apresentado no
Capitulo 3 nao utiliza a nocao de matriz de similaridade, nem calcula explicitamente
a distancia entre os robos. No entanto, no Capitulo 4 serao apresentados os valores
respectivos da matriz de similaridade e da distancia de maneira explicita com o propdsito

de evidenciar as propriedades de clusterizacao do algoritmo proposto.

1.2 Algoritmos de Clusterizagao

A selecao do algoritmo de agrupamento depende da natureza dos dados tais como a
medida de temperatura, densidade, ou qualitativos como a cor; do tipo de elementos a
serem agrupados tais como robos ou fichas; e do objetivo do agrupamento por exemplo
agrupar livros por tamanho ou por matéria. Embora existam muitos algoritmos, nao existe
um algoritmo de agrupamento ideal que pode ser aplicado para todos os tipos de dados.
Alguns métodos de agrupamento serao apresentados com o proposito de entender melhor

os conceitos e comparar os métodos existentes com o método proposto neste trabalho.

1.2.1 Algoritmos Hierarquicos

Os algoritmos hierdrquicos classificam iterativamente os elementos de um conjunto, con-
siderando a distancia que existe entre os elementos (LAURO, 2008). Um algoritmo hi-
erarquico pode ser aglomerativo ou divisor. Um algoritmo é dito aglomerativo quando
cada elemento do conjunto comeca formando um grupo separado, sendo que nimero ini-
cial de grupos coincide com o ntimero de elementos a serem agrupados. No decorrer do
processo de clusterizagao, os grupos com distancias proximas sao combinados sucessiva-
mente até que se atinja uma condicao de parada tais como formar um certo nimero de
grupos pré-definido ou esperar até que todos os elementos conformem um tnico grupo.
Em contraste, um algoritmo é dito divisor quando todos os elementos comecam formando
um tunico grupo, e a cada iteracao o grupo é divido em grupos menores baseando-se na
distancia entre os elementos, até que uma determinada condicao de parada seja atingida
tais como formar um certo nimero de grupos pré-definido ou esperar até que cada grupo

contiver somente um elemento. O critério de proximidade entre dois clusters pode ser de-
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Figura 1: Exemplo da evolugdo dos algoritmos hierdrquicos aglomerativos (AGNES) e
divisor (DTANA)

finido pela minima distancia (single-link), maxima distancia (complete-link) ou distancia
meia (averange-link) entre eles (HAN; KAMBER; PEI, 2006).

O algoritmo denominado AGNES (Agglomerative Nesting) (HAN; KAMBER; PEI,
2006) é um algoritmo baseado no método hierdrquico aglomerativo. Para realizar a jun-
¢ao de 2 grupos, o algoritmo utiliza um dos critérios de proximidade. Na Figura 1, é
apresentado um exemplo da técnica. Dados os elementos {a, b, ¢, d, e}, sao criados grupos
que contem um unico elemento e é calculada la distancia entre os grupos. A menor dis-
tancia encontrada corresponde a distancia entre os grupos que contem os elementos a e b,
gerando o grupo {a, b}. Recalculando as distancias entre os grupos de forma iterativa, sdo
identificados novos grupos, até formar um tinico grupo constituido por todos os elementos.
Se o critério de parada é, por exemplo, obter 2 grupos a solucao estaria no Passo 3, onde
sao identificados os conjuntos {a, b, c} e {d, e}.

O algoritmo denominado DIANA (Divisive Analysis) (HAN; KAMBER; PEL, 2006)
¢ baseado no método hierarquico divisor. O agrupamento é dividido em dois a cada
iteragao, seguindo um critério estabelecido, até que seja atingido o ntmero de grupos
desejado ou até que cada grupo seja formado de um tnico elemento. Este algoritmo pode
ser visualizado como um algoritmo reciproco do AGNES. Na Figura 1, é apresentado
um exemplo da técnica. Dado um tnico grupo formado por os elementos {a,b,c,d, e}, é
dividido iterativamente. Ao final, cada um dos grupo é formado por um tnico elemento.
Se o critério de parada é, por exemplo, obter 3 grupos a solucao estaria no Passo 2, onde

sao identificados os conjuntos {a, b}, {c} e {d,e}.
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1.2.2 Algoritmos de Particionamento

Nos algoritmos de particionamento, os elementos a serem clusterizados sao agrupados em
P partigoes (LAURO, 2008). Os elementos de cada partigdo ou grupo possuem caracte-
risticas semelhantes. Cada grupo formado deve conter pelo menos um elemento, e cada
elemento deve pertencer a um unico grupo. Entao, para n elementos deve se satisfazer
que P < n. Definido o nimero de partigoes ou grupos, ¢ gerada uma particao inicial
aleatoria, representando os centréides dos grupos. Iterativamente, é calculada a distan-
cia dos elementos aos centroides e recalculada a posicao dos novos centréides. O critério
de parada da técnica é geralmente determinado por um limiar de proximidade entre os
elementos de um mesmo grupo, ou um limite de distanciamento entre grupos diferentes.

O algoritmo K-meios (JAIN; DUBES, 1988) é um dos métodos mais populares na
area de mineracao de dados. Este algoritmo visa particionar n elementos em P grupos.
Cada elemento é agrupado levando em conta a proximidade com o centrdide ou média
do grupo. Inicialmente, sao estabelecidas aleatoriamente as posicoes dos centréides. No
decorrer do processo, é calculada a distancia de cada elemento ao centroéide, associando o
elemento ao grupo cuja distancia seja menor. Uma vez associados todos os elementos, é
recalculada a posigao dos centrdides baseado na média dos elementos do grupo. Iterati-
vamente, sao reagrupados os elementos considerando os novos centréides é recalculada a
posicao dos centréides. O algoritmo converge quando a posi¢ao dos centrdides permanece
constante por um certo nimero de iteragoes.

Na Figura 2 é apresentado um exemplo ilustrativo do movimento dos centréides
para uma clusterizacao de 10 elementos em 2 classes. Os elementos estao localizados em
um plano de duas dimensoes e representados por circulos. Os centréides sao representados

por ‘X’ e ‘“4+’. As setas representam a movimentacao dos centroides.

1.2.3 Algoritmos Baseados em Densidade

A clusterizacao baseada na densidade visa agrupar elementos levando em consideragao o
numero de elementos dentro de um raio de vizinhanca. Os métodos baseados em densidade
geram grupos aglomerados em regioes com alta densidade separados por regioes de baixa
densidade. Os elementos que formam as regides de baixa densidade, ou seja, sem uma

vizinhanga, sao considerados como ruido.
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Figura 2: Exemplo ilustrativo da mudanca da posicao dos centréides no algoritmo K-meios
com P =2

O DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) é o
primeiro algoritmo baseado em densidade (PASCUAL; PLA; SANCHEZ, 2007). O algoritmo
DBSCAN introduze os conceitos de ponto central, ponto de fronteira e ponto de ruido.
O algoritmo comeca selecionando um ponto 7 arbitrario. Se este ponto apresenta na
vizinhanga uma quantidade de pontos maior ou igual do que um limiar pré-definido,
entao n é denominado ponto central. Caso contrario, i.e. se n nao ¢ um ponto central,
entao ¢ selecionado um outro ponto que é tratado da mesma maneira, até percorrer
todo o conjunto de dados. Quando n é um ponto central, é criado um grupo com os
vizinhos denso-alcan¢dveis deste, ou seja, com os vizinhos proximos. Um grupo pode ter
mais de um ponto central. Os pontos nao centrais do grupo sao denominados pontos
de fronteira. Os pontos que nao sao centrais ou fronteiricos, sao denominados pontos de
ruido. Na Figura 3 (a) é apresentado um exemplo ilustrativo do algoritmo DBSCAN para
um raio de vizinhanca r e um minimo de pontos na vizinhanca de 5. Os pontos pc, pf
e pr representam respectivamente, um dos pontos centrais, um dos pontos fronteiricos e
um dos pontos de ruido no conjunto de dados. A Figura 3 (b) mostra o resultado da

clusterizacao.

1.2.4 Algoritmos Baseados em Grafos

Baseando-se na Teoria de Grafos, foram desenvolvidos métodos de agrupamento. Um
grafo é um modelo matemético que representa uma relagao entre os objetos (LINDEN,
2009). Um grafo é definido por G = (V| E), onde V é um conjunto finito de pontos,

chamados de nés ou vértices e E é uma relacao entre vértices. Os elementos de F sao
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Figura 3: Exemplo ilustrativo do algoritmo DBSCAN

chamados de arestas. O grau ou a conectividade de um vértice é determinado pelo nimero
de arestas que entram ou saem dele. Se as arestas de um grafo apresentar uma direcao,
o grafo é chamado de direcionado, caso contrario é chamado de nao-direcionado. Um
grafo é dito conectado se existe um caminho de arestas entre quaisquer dois vértices do
grafo. Quando cada um dos vértices esta relacionado por meio de uma aresta com todos
os outros vértices, o grafo é dito completo. Um grafo de clique é um grafo em que cada
componente conectado é um grafo completo.

Tendo em consideragao estas defini¢oes, uma forma de agrupar elementos consiste
em definir um grafo baseado nos seus dados e supor que o grafo obtido representa uma
clique corrompida. Desta maneira é procurado o nimero minimo de arestas a serem
adicionadas ou retiradas de forma a obter uma clique. Os sub-grafos completos obtidos
representarao os clusters mais adequados para os dados. Na Figura 4 é apresentado um
exemplo ilustrativo da clusterizacao baseada em cliques. No grafo original as arestas
marcadas com X serao removidas. No grafo de cliques obtidos as arestas pontilhadas

foram inseridas.

Geateats el

(b) Cliques obtidos

(a) Grafo original

Figura 4: Exemplo ilustrativo da clusterizagao baseada em grafos
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1.3 Clusterizacao em Robdtica

Os sistemas multi-robos consistem principalmente de robos simples que geralmente pos-
suem baixa capacidade computacional devido a restrigoes do custo. Contudo, trabalhando
conjuntamente os robos conseguem resolver problemas complexos. Para obter uma melhor
eficiéncia na solucao de problemas, o problema principal é dividido em subproblemas que
sao, em seguida, distribuidos entre os robos individuais ou grupos de robos.

A clusterizagao na robotica de enxame tem dois enfoques dependendo dos elemen-
tos a serem agrupados: (1) a clusterizagao de fichas, ou elementos passivos, distribuidos
em um ambiente; (ii) a clusterizagao dos préprios robos.

Na clusterizacao de fichas, ou elementos passivos, é estudado o comportamento de
enxames de robos que tém a capacidade de movimentar fichas de um ponto a outro. Uti-
lizando heuristicas bioinspiradas em sistemas de inteligéncia coletiva, os robos conseguem
agrupar elementos homogéneos em um sé cluster e, dependendo das caracteristicas sen-
soriais dos robos, conseguem agrupar elementos heterogéneos em diferentes clusters. Um
dos aspectos a ser levado em conta, durante a clusterizacao de fichas, é a fisica referente a
movimentagao dos elementos passivos, assim como a fisica referente a movimentagao dos
proprios robos.

A clusterizacao de robos procura gerenciar a divisao de grupos grandes de robos,
com o propésito de acomodar as tarefas simples correspondentes a sub problemas identi-
ficados. Quando existem duas ou mais tarefas a serem realizadas e o conjunto de robos
é heterogéneo, é possivel agrupar os robos segundo as funcionalidades neles disponiveis.
No caso em que os robos a serem clusterizados sao homogeéneos, e nao exista nenhuma
caracteristica adequada para determinar a forma que estes devam ser clusterizados, é pre-
ciso entao agregar um critério que permita realizar a distin¢ao entre os grupos de robo.
Para realizar uma clusterizagao balanceada de robos homogéneos nao existem algoritmos
consolidados. Uma abordagem deste problema ¢é realizar a clusterizagao tendo como cri-
tério a distancia entre os robos e os locais onde as tarefas devem ser realizadas. Outra
abordagem ¢é implementar o uso de tokens. Um token é uma carga virtual que permite
relacionar um rob6 com uma classe, ou a auséncia dela com outra classe diferente. Neste

trabalho ¢ utilizado o abordagem por cargas virtuais, explicado no Capitulo 3.
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1.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados conceitos basicos a clusterizacao. A clusterizacao sao
técnicas de agrupamento de dados dependendo de graus de semelhanca entre os objetos.
Também foram explicados de forma geral, alguns métodos de agrupamento amplamente
utilizados na area de mineracao de dados. Por ltimo, foi abordada a clusterizacao na
area da robotica. O capitulo seguinte apresenta um estudo sobre os principais trabalhos

realizados com algoritmos de clusterizacao em roboética e redes sem-fio.



Capitulo 2
TRABALHOS RELACIONADOS

STE capitulo, organizado em duas secoes, apresenta alguns trabalhos relacionados
E a clusterizacao com aplicacao em diferentes areas. Na Secao 2.1 sao apresentadas
implementagoes de clusterizacao de elementos passivos por robos assim como clusterizagao
de robos. Na Secao 2.2 sao apresentados algoritmos de clusterizacao de redes de sensores
sem fio, WSNs ( Wireless Sensor Networks), e de redes ad hoc méveis ou MANET (Mobile
Ad Hoc Network).

2.1 Clusterizacao na Robdtica

Na area de robdtica, os trabalhos relacionados a clusterizagao geralmente visam utilizar
os robos como agentes agrupadores, sendo que os elementos passivos sao os objetos a
serem agrupados. Por outro lado, estao os trabalhos que visam agrupar os préprios
robos. O objetivo principal desta abordagem consiste em dividir em grupos os robos
para a realizacao de tarefas ainda nao estabelecidas, assim como a validacao de teorias de

Inteligéncia de Enxame inspirados em comportamentos de animais sociais.

2.1.1 Clusterizacao de Elementos Passivos

Em (BECKERS; HOLLAND; DENEUBOURG, 1994), é apresentado um dos primeiros traba-
lhos que apresenta um algoritmo de clusterizacao. Neste trabalho é implementado em
robos um comportamento bio-inspirado em insetos sociais. Para limpar seus formiguei-
ros, algumas especies de formiga juntam corpos e partes de corpos de formigas mortas
em regioes especificas do formigueiro. O mecanismo bésico deste processo é uma atragao
entre os elementos mortos mediada pelas formigas (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ,

1999). Pequenos amontoados se formam e vao crescendo atraindo uma maior quantidade
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de corpos naquela regiao do espaco. Visando demostrar que os comportamentos bio-
inspirados representam uma ventagem em relacao aos comportamentos que nao sao, foi
implementado um mecanismo de coordenagao indireto entre agentes, chamado de estig-
mergia (HAMANN, 2010) onde a comunicagao acontece via o ambiente. Com isto, os robos
conseguem trabalhar paralelamente na solucao de um problema sem precisar ter uma
comunicagao direta entre eles. O termo estigmergia foi introduzido pelo bidlogo francés
Pierre-Paul Grassé em 1959 (GRASSE, 1959), em um estudo sobre o comportamento de
cupins na construcao de seus ninhos. O principio da estigmergia diz que o traco deixado
no ambiente por qualquer agao estimula o desempenho de outra agao, pelo mesmo agente,
ou por agentes diferentes. Considerando isto, em (BECKERS; HOLLAND; DENEUBOURG,
1994) foi desenvolvido um sistema multi-rob6 de coleta de objetos espalhados dentro de
uma area bem definida.

Os robos usados sao equipados com uma pinga que permite segurar os discos, e
dois sensores infravermelhos usados para evitar obstaculos. Além de segurar os discos, a
pinga é usada como um sensor mecanico que indica a resisténcia ao movimento do disco:
se o disco apresentar uma alta resisténcia a ser movimentada, isso determina uma alta
densidade de discos, em contrapartida, se o disco apresentar uma baixa resisténcia, isso
indica uma baixa densidade. Os robos utilizados nao possuem uma comunicacao direta
com os outros e nao possuem de nenhum conhecimento sobre sua posi¢ao no ambiente.
Cada robo é programado para identificar os obstdculos presentes no ambiente, sendo
considerados como obstaculos os outros robos e as paredes do ambiente. Na maior parte
do tempo, o robo trabalha de maneira paralela, sem ser afetado pela interacao direta com
os demais robos. Porém seu comportamento individual é influenciado pelo comportamento
prévio dos outros robos com os discos ou os grupos de discos ja formados. Os robos tém

3 comportamentos, e sé um deles é ativado por vez:

1. O comportamento padrao do robo é movimentar-se em linha reta até detetar um

obstaculo ou até ativar o micro-interruptor.

2. Quando é detetado um obstdculo, o robo6 realiza um comportamento de desvio de
obstaculos. O robo gira em um angulo aleatério até ficar afastado do obstéculo.
Depois, é retomado o comportamento padrao. Se o robo estiver empurrando discos,
enquanto realiza o comportamento de desvio de obstaculos, os discos sao retidos na

pinga, girando junto com o robo.
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3. Quando a pinga empurra 3 ou mais discos o micro-interruptor faz retroceder o
robo, liberando os discos. Depois, o robo gira em um angulo aleatério e retoma o

comportamento padrao.

Nas experiéncias foram utilizados 81 discos como elementos a serem agrupados,
espalhados numa area de 250 x 250cm. O ntmero de robos utilizados variam de 1 a 5,
sendo 3 o nimero robos étimo para realizar o agrupamento dos discos. Quando o sistema
¢ formado de um ntumero superior a 3 robds, estes ficavam mais tempo evitando uns aos
outros, do que agrupando discos. Este estudo demostrou a eficacia do uso da estigmergia
como uma forma de controle e coordenacao para dividir as tarefas a serem realizadas por
um grupo de robos.

Continuando com esta abordagem, em (KAZADI; ABDUL-KHALIQ; GOODMAN, 2002)
é analisada a influéncia da interagao fisica dos robos como agentes agrupadores e discos
como elementos a serem agrupados. Os agentes sao elementos ativos que apanham e mo-
vimentam discos. Os discos, chamados de pucks sao elementos passivos que podem ser
apanhados e movimentados de um lugar a outro. Para realizar a andlise, é simulado um
sistema ndao-fisico, onde nao sao consideradas as estruturas fisicas que formam os robos
nem os pucks. Este sistema nao-fisico visa analisar somente o comportamento das regras
bésicas para agrupar, sem ter as restricoes dos elementos fisicos. Os resultados obtidos
permitiram concluir que o aumento da quantidade de elementos ja clusterizados, acelera
a clusterizacao dos elementos restantes.

Usando a mesma abordagem apresentada em (BECKERS; HOLLAND; DENEUBOURG,
1994), além de melhorar os sensores utilizados, em (VARDY; VOROBYEV; BANZHAF, 2014)
é desenvolvido um método para agrupar elementos similares, mas de cores diferentes.
O método acrescenta uma memoria que auxilia o robo em localizar e regressar a locais
ja visitados. Cada robo possui uma camera que consegue visualizar os discos em uma
area proxima. Depois de ter capturado a imagem, o robd consegue identificar os cluster
ja formados, discos isolados e discos transportados por um outro rob6. Na memoria de
cada robo é armazenada a localizacao dos clusters com maior niimero de elementos. Para
realizar os teste foram usados 4 robos com a capacidade de transportar um disco por vez.
As experiéncias foram realizadas com 40 discos espalhados em uma drea de 187 x 187cms..
Foram realizadas simulacoes para 1, 2, 4 e 8 tipos diferentes de discos e implementagoes

em robos reais para 1 e 2 tipos diferentes de discos. Este trabalho acrescentou o ntiimero
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de grupos a serem formados além de melhorar o tempo de convergéncia apresentado no

trabalho de (BECKERS; HOLLAND; DENEUBOURG, 1994).

2.1.2 Clusterizacao de Robos

Visando realizar um estudo de comportamentos bio-inspirados, em (GARNIER et al., 2005)
implementam a conduta das baratas em enxames de 10 e 20 robos. Com regras comporta-
mentais simples, o enxame de robos consegue-se agrupar em areas obscuras. Simulando as
baratas, os robos, além de procurar areas menos iluminadas, procuram areas com maior
numero de robos. Esta regra emula a tigmotaria, ou seja, a resposta comportamental
inata de um organismo ao contato fisico. Nas baratas a tigmotaxia acontece quando as
antenas de uma barata tocam as antenas de uma outra barata. Nos robos a tigmotaxia
acontece por meio da comunicacao infravermelha. Implementando as regras béasicas em
um individuo, este trabalho demostra que é possivel obter comportamentos complexos de
decisoes coletivas, utilizando uma comunicagao semi-direta.

Baseados nas técnicas de clusterizacao de fichas em areas espacialmente limitadas,
em (LEE; KIM; KAZADI, 2005) é desenvolvida uma técnica de clusterizagdo de robos mé-
veis. De maneira descentralizada, os robos conseguem se agrupar e permanecer unidos,
baseando-se unicamente com informagao local e a estigmergia. Para este trabalho sao
simulados robos com forma circular, sensores infravermelhos e camara de video. Os robos
podiam realizar duas acoes iniciais: ficar imével, esperando a chegada de um outro robo
para comecar um cluster, ou ficar em movimento até encontrar robos imoveis. Depois de
iniciar os primeiros clusters, os robos podem se mover procurando um melhor cluster. A
avaliagao do cluster encontrado é realizada por meio da visao do robo. Definido um angulo
visual é possivel estabelecer uma medida do tamanho do cluster. Em outros termos, a
visao permite determinar a densidade do cluster. Dependendo da densidade do cluster, o
robo permanece como membro do grupo ou se movimenta procurando um melhor grupo,
sendo que o cluster mais denso é o melhor considerado. A principal desvantagem deste
tipo de clusterizacao é a impossibilidade de multiplos clusters, devido a coalescéncia entre
0s Tob0s.

J& em (GROSS; MAGNENAT; MONDADA, 2009), é utilizado o efeito das Castanhas
do Brasil, descrito em (ROSATO et al., 1987), para realizar segregacao de robos. Usando

esta técnica é possivel separar dois ou mais tipos de elementos diferenciados pelo tama-
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nho. Ao separar os diferentes tipos de elemento consegue agrupar elementos do mesmo
tamanho. Baseados em este estudo, em (CHEN et al., 2012), é implementado este efeito
usando robos do tipo e-Puck, estos representavam os elementos a serem segregados. Como
esta técnica requer de elementos de diferentes tamanhos, os robos sao programados para
que, dependendo de seu identificador, estabelecam um corpo virtual. Ou seja, por meio
da distancia do rango de comunicagao é determinado um radio virtual que limita a apro-
ximac¢ao de um robo com outro. Para implementar esta técnica nos robos, foi preciso
emular trés componentes: a atragao gravitacional, emulado por um ponto de atracao co-
mum para todos os robos; a vibracao, emulado pelo movimento aleatério dos robos; e o
efeito de colisao entre os elementos, emulado por uma repulsao entre os robos proximos.
Os resultados demostraram que a efetividade da técnica é estabelecida pela diferenca de
tamanho dos elementos a serem segregados, entre maior a diferenca de tamanho melhor
¢ a separagao.

Em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012), é desenvolvida uma técnica
de clusterizacao espacial de robos, onde os robos sé precisam de um conhecimento local
da vizinhanca. Por meio de troca de fichas virtuais, os robos conseguem se agrupar.
Esta estratégia proporciona um aumento de velocidade de clusterizacao e uma reducao
do gasto de energia, pois os robos s6 precisam comunicar-se para trocar informagao e nao
precisando se movimentar. No trabalho de (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012)
é implementado o uso de s6 um tipo de ficha e, portanto, é apresentado o algoritmo s
para dois clusters. Esta dissertacao trata de estender esta técnica de clusterizacao espacial

para mais de 2 classes.

2.2 Clusterizacao em Redes Ad Hoc

As RSSF sao redes de sensores sem fio desenvolvidos visando monitorar condigoes ambi-
entais como temperatura e sons (ABBASI; YOUNIS, 2007). Os sensores utilizados tem a
capacidade de processar e transmitir a informacao coletada. Estas redes de sensores tem
grande aplicacao em locais de dificil acesso ou areas perigosas. Devido a grande dificul-
dade na substituicao da bateria dos sensores, o consumo de energia é um fator critico,
precisando de protocolos eficientes para prolongar a vida ttil do sistema. Outro ponto
importante em RSSF ¢é a tolerancia a falhas, sendo necessarios algoritmos de roteamento é

técnicas para auto-organizacao dos dispositivos. Além disso, nas aplicacoes de RSSF sao
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utilizadas grandes populagoes de sensores, em volta de centos ou miles de sensores. Para
conseguir lidar com este niimero de sensores é requerida uma arquitetura escaldvel e uma
estrategia de coordenacao. Com o proposito de atingir o objetivo de escalabilidade fo-
ram desenvolvidos técnicas de clusterizacao de sensores ou nés. Estas técnicas inicializam
procurando uma estacao base local ou Cluster-Head, e a partir desta sao determinados os
membros do grupo. A estagao base terd a funcao de otimizar a agregacao e roteamento
de dados. Algumas destas técnicas serao explicadas brevemente a continuacao.

Em (HEINZELMAN; CHANDRAKASAN; BALAKRISHNAN, 2000), é proposto um pro-
tocolo de clusterizagao hierarquica adaptativa de baixa energia, chamada de LEACH
(Low-Energy Adaptative Clustering Hierarchy). Este protocolo baseado na clusterizagcao,
utiliza uma rotacao aleatéria da localizacao da estacao base, para distribuir eventualmente
a carga de energia entre os sensores da rede. Quando a estagao base é fixa e selecionada
a priori, a vida 1til da estacao base acaba muito rapido. O principal objetivo do LEACH
é rotar a estacao base para que nao seja drenada a bateria de um unico sensor. A elei-
cao da estacao base local é realizada de forma autonoma, em qualquer dado momento, e
com uma certa probabilidade. Cada né sensor estabelece a qual estacao base pertencer,
determinada pelo menor consumo de energia durante a comunicagao com a estacao base.

As redes ad hoc méveis, MANET, fornecem um método de estabelecer uma comu-
nicacao entre nds dispersos, sem a necessidade de uma infraestrutura fisica (SAKHAEE;
JAMALIPOUR, 2008). Embora possa ser estabelecido um roteamento dinamico para esse
fim, a estrutura plana simples, baseada em protocolos de roteamento reativos (obtém a
informagcao de roteamento no momento que seja requisitada) ou pré-ativos (tem a infor-
magao do roteamento antes de ser requisitada), revela a ineficiéncia em MANETS a grande
escala com um nimero elevado de nés méveis, devido a maior ligacao e as despesas gerais
de processamento. A clusterizacao de este tipo de redes pode proporcionar um sistema
com baixos custos relacionados a manutengao, eficiéncia energética e distribuicao de carga
de trabalho em uma rede.

Em (BASU; KHAN; LITTLE, 2001), é proposto um algoritmo distribuido de cluste-
rizacao, chamado de MOBIC, baseado em uma métrica de mobilidade para redes ad hoc
moéveis. A métrica quantifica o movimento de um né baseado na relacao de velocidade
entre outros nés vizinhos. Para isso, é medida a distancia entre um né e um outro né em

dois instantes de tempo diferentes. A distancia é medida detetando o nivel da potencia
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dos sinais. Depois de determinar a medida de mobilidade, cada né compartilha sua infor-
macao com a vizinhanca. Posteriormente, é selecionado como cluster-head quem tiver o

menor valor, e os nos vizinhos por dois saltos sao considerados membros do cluster.

2.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados resumidamente diversos trabalhos sobre clusterizagao
em exame de robos, sendo estos utilizados como agentes ativos para realizar a clusterizagao
de elementos passivos, e também como elementos auto organizaveis, gerando grupos de
robos estdaveis. Também foram apresentados alguns trabalhos relacionados as redes de
sensores sem-fio e redes de ad hoc moveis. O capitulo seguinte apresenta detalhadamente

o algoritmo de clusterizacao espacial para exames de robos implementado neste trabalho.



Capitulo 3

ALGORITMO DE
CLUSTERIZAGAO ESPACIAL

STE capitulo apresenta o algoritmo de clusterizagao espacial de robds generalizado
E para duas ou mais classes. O algoritmo proposto é baseado na ideia do algoritmo
distribuido para duas classes apresentado em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA,
2012). Este algoritmo nao requer movimentacao dos robds para identificar e formar os
clusters. Os robos utilizam o conhecimento adquirido via troca de mensagens com o0s
robos vizinhos. Um robd é dito vizinho de um outro robo r, quando se encontra dentro
da circunferéncia ao redor do rob6 r, de um raio limitado pelo alcance da comunicacao
entre eles.

O algoritmo de clusterizacao baseia-se principalmente no movimento de fichas vir-
tuais, chamadas de cargas, pelos robos. Estas cargas podem ser dindmicas ou estdticas. A
carga estatica determina a classe do robo e as cargas dinamicas representam o movimento
de uma carga no enxame de robds. Cada um dos robds do enxame pode ter uma tunica
carga estatica, mas qualquer niimero de cargas dinamicas. Se um rob6 possuir uma carga
estatica, este é denominado como carregado. Por outro lado, se um robo nao possuir
nenhuma carga estatica, este é denominado descarregado.

Para todo robo ¢ do enxame, uma variavel de estado local u; indica a classe da carga
estética deste robo. Note que a classe identifica o cluster. Na técnica usada em (DI CARO;
DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012) esta variavel é binaria, pois sé é preciso determinar
se o robo esta carregado ou descarregado. Para generalizar o algoritmo para duas ou mais
classes a variavel u; é redefinida como w; € {0,1,2,...,{ — 1}, sendo ¢ o niimero de classes.
Note que o robho i esta descarregado quando u; = 0 e carregado quando u; # 0. Com

esta generalizagao, esta variavel é também usada como um indicador do peso da classe.
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Como antes, cada robo do enxame pode ter uma tnica carga estatica, mas lidar qualquer
niumero de cargas dinamicas.

Na Figura 5 é apresentado um diagrama ilustrativo do robo ¢, a carga estatica e
as cargas dinamicas. No diagrama, ¢ representa o identificador da carga dinamica, sendo
te{1,2,...,d;}, d; o nimero de cargas dinamicas presentes no robo i, e ¢; representa a
classe da carga dinamica ¢, com ¢ € {1,2,...,( — 1}, fir a fase correspondente da carga
¢, com f; € {Fases, Fases, Fasey, Fases}. Na Secao 3.1 serao detalhadas as fases das

cargas.

Carga Estatica

Cargas Dinamicas

\
Cil Ci2 @ S G
\Ji/ \Ji2 @/ W fu

Robo ¢

Figura 5: Diagrama ilustrativo de um robo, a carga estatica e as cargas dinamicas

Para poder guiar os movimentos das cargas, é usada uma outra variavel de estado
v; € [0, 1] local a cada robo i. Esta varidvel permite determinar a densidade local das car-
gas estaticas, usando um filtro de consenso distribuido (OLFATI-SABER; SHAMMA, 2005),
de tal forma que, é possivel estabelecer se a carga estatica presente no robo ¢ continu-
ara estédtica ou serd movimentada. Em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012), a

atualizacao da densidade é realizada conforme a Equagao 2:

o= | D (i —e)+ ) (=) |, (2)

JEN; Jj€J;
onde v;” é o valor atualizado de v;, N; é o conjunto de vizinhos do robo 4, J; = N; 1, e
0 é uma constante, tal que 0 < § < %, n sendo o nimero total de robos do enxame.
Como o valor da varidvel u; ja ndo estd mais restrito a {0, 1}, é preciso fazer uma

modificacao na Equacao 2, para manter as faixas de valores de 0 a 1 da variavel v;. Assim
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a atualizacao da densidade no algoritmo proposto é realizada conforme a Equacao 3:

it =urs [ Sw-w+ 3 (25 - w) ®)

JEN: jedi
A variavel local v;, alem de guiar os movimentos das cargas dentro do enxame,

também cria faixas de densidade relacionadas ao peso da carga. Ao considerar unicamente
duas classes, em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012) estabelece-se que o valor
para separar as faixas é de v; = 0,5. Quando o nimero de classes aumenta, é preciso
estabelecer faixas de densidades de acordo com o nimero de classes requerida durante
o processo de clusterizacao. Portanto, sao calculados os valores maximo e minimo da

densidade para cada classe, conforme a Equacao 4:

— <y < . 4
c c (4)
Note que as ( classes sdo definidas pelas faixas de densidade |0, %], ]%, %], A %, 1]. Na

Figura 6, é apresentado um exemplo ilustrativo do resultado esperado do algoritmo de
clusterizagao para ( classes, onde cada circulo representa um rob6 do enxame e as cores

representam os grupos de robos da mesma classe.
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Figura 6: Exemplo ilustrativo de clusterizacao em ( classes

3.1 Fases de Clusterizacao

Durante o processo de clusterizacao, o comportamento de cada uma das cargas tanto
estatica quanto dinamicas é regido por cinco fases distintas que permitem que a carga
percorra o enxame em procura da regiao de maior densidade. E evidente que os robos
descarregados e que nao possuam cargas dinamicas nao realizam nenhuma destas fases,
este caso sera explicado na Secao 3.2. Vale ressaltar que, no comeco de cada fase, é
realizada a recepcao de novas informacoes provenientes dos vizinhos. Para isso, sdo usadas

as primitivas receber e enviar cujos funcionamentos serao explicados no Capitulo 4, junto
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Figura 7: Diagrama de transicao de fase da carga

com outros detalhes de implementacao. A Figura 7 resume o diagrama de transigao de

fase da carga, detalhadas nas se¢oes seguintes.

3.1.1 Inicio estacionario

Os detalhes desta fase estao descritos no Algoritmo 1. Esta fase é gerenciada somente
quando a carga é estatica, indicada por u; # 0, ou seja, quando o robo esta carregado.
Nesta fase, a carga é retida no robo, e s6 deixa de ser estatica se um certo periodo de
tempo T pré-definido esgota-se. Para isso, um contador ¢; é inicializado de acordo com o
tempo de espera T', e decrementado somente nos casos em que a densidade fique fora da
faixa relacionada com a classe conforme definido na Equagao 4. Isto permite um tempo de
espera para que o robo carregado compartilhe seu conhecimento sobre o ambiente podendo
aumentar o valor da densidade da sua regiao. Note que, quando o valor da densidade
estd dentro da faixa certa, o contador ¢; nao serd decrementado e, portanto, o robo nao
movimentara a carga estatica presente nele. Quando ¢; chega a 0, i.e. termina o periodo
de espera, a carga ¢ movimentada com uma certa probabilidade. Esta probabilidade pode

ocasionar um maior tempo de espera para que o robo compartilhe seu conhecimento com
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Algoritmo 1 Fase;: Inicio estacionario no robo ¢
1: 1; + T,
2: enquanto u; # 0 faca

3: para todo j € N, faga

4: receber (u;,v;,¢;, f;);

5: se ¢; # 0 entao

7: inserir (c¢;, f;) em L;;

8: fim se;

9: fim para;

10: atualizar v;;

11: se t; > 0 entao

12: se v; < “? Av; > UTH entao

13: ti<—t; —1;

14: fim se;

15: senao se critério de probabilidade atingido entao
16: dz — dz + 1;

17: C < Uy,

18: f + Fases;

19: inserir (c, f) em L;;

20: u; < 0;

21: fim se;

22: enviar (u;,v;) para todos os robos em N;;

23: fim enquanto;

os robos vizinhos. Depois disso, a carga deixa de ser estatica e passa a ser dinamica,
incrementando o contador d;. Este contador registra o nimero de cargas dinamicas que o
robo ¢ possui até o presente momento. Em seguida, uma lista L; formada pelas variaveis
cie e fi, 1 > € > d;, registra os valores correspondentes as classes e fases relacionadas com
as d; cargas dinamicas. A lista L; é gerenciada por cada robo i. Note que as varidveis ¢
registra o valor de u;, e a variavel f registra o valor da préxima fase, neste caso Fase,.
Depois, as varidveis ¢ e f sao inseridas na lista L;. Por ultimo, é atribuido o valor 0 a
variavel u;. Na Figura 8 é representada a substituicao da carga estatica por uma carga
dinamica. Nas seguintes secoes, a carga dinamica tratada em cada fase correspondente é

a que se recupera da primeira posicao da lista L; de cargas dinamicas, ou seja, ¢;.

3.1.2 Primeiro movimento ascendente

Durante esta fase, detalhada no Algoritmo 2, uma carga dinamica é movimentada de robo
em robo, procurando sempre a regiao de maior densidade. Isto significa que o robo i envia

a carga dinamica para o vizinho j € N; com maior valor de densidade. No Algoritmo
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(a) Robd i carregado com d; =0 (b) Rob6 i descarregado com d; =1

Figura 8: Ilustracao dos eventos que acontecem na Fase;

2, a fungdo g(N;) permite identificar o robo k com maior densidade na vizinhanga do
robo i. O objetivo desta movimentacao é chegar até o centro do cluster formado pelos
robos ja carregados. Quando a carga ascende até um maximo local, ou seja, até o robo
v com densidade v; > v, o valor da variavel v; é registrado na variavel v,,4.,. Esta
variavel de densidade méxima encontrada pela carga faz parte da informacao associada a
carga dinamica e é transmitida junto com a informacao de classe ¢,y e fase fi;, sendo £ o
identificador da carga dinamica. Este valor serda usado na Fase,. Depois disso, a carga

muda para Fases e é movimentada para um vizinho aleatério.

Quando uma carga dinamica é enviada pelo robo 7, o nimero de cargas dinamicas
d; é decrementado, e a carga dinamica enviada é removida da lista de cargas dinamicas L;.
Quando uma nova carga dinamica é recebida pelo robo 4, o contador d; é incrementado,
e a informacao da carga é armazenada na lista de cargas dinamicas. Este procedimento é
repetido sempre que uma carga dinamica é movimentada para um outro robo. Na Figura 9
é apresentado um exemplo ilustrativo dos eventos que acontecem na Fases. Ao trabalhar
com cargas de diferentes pesos e diferentes fases, foram dadas prioridades na ordem de
armazenamento na lista de cargas dinamicas L;, primeiro pela maior fase f;; e depois pelo
maior peso cy. Estas prioridades facilitam o processo de clusterizacao quando existem

uma gram quantidade de cargas dinamicas.

3.1.3 Movimento descendente

Os detalhes deste processo estao descritos no Algoritmo 3. Ao contrario da fase de movi-

mento ascendente, durante esta fase uma carga dinamica é movimentada de rob6 em robo,
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Algoritmo 2 Fasey: Movimento ascendente no robo ¢

recuperar (L;);
para todo j € N, faca

receber (u;,v;,¢j, f;);

se c¢; # 0 entao

inserir (cj, f;) em L;;

fim se;
fim para;
atualizar v;;
k< g(Ni);
. se v; < v, entao
enviar (¢;1, fi1) para o robd k;
: senao
Umaaiy < Ui
fir < Fases;
r < aleatorio(N;);
enviar (¢;1, fi1, Umaz,) Para o robod r;
: fim se;
cdp —d; —1;
: remover (L;);
. enviar (u;, v;) para todos os robos em N;;

N DN = = e e e e e e

(b) Exemplo da transigdo da Fases para Fases

Figura 9: Tlustracao dos eventos que acontecem na Fases
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procurando sempre a regiao com a menor densidade entre os vizinhos. No Algoritmo 3 a
fungao h(N;) permite identificar o robd k& com menor densidade presente na vizinhanga
do robo 7. O motivo deste movimento ¢ reiniciar a busca pela regiao de maior densidade,
permitindo que a carga nao fique presa em uma regiao cuja densidade é um maximo local.
Quando a carga desce até um minimo local, e assumindo que o robo ¢ representa este
minimo local, ou seja, v; < v, a carga transita para a Fase, e ¢ movimentada para um

vizinho aleatorio.

Algoritmo 3 Fases: Movimento descendente no robo @

recuperar (L;);
para todo j € N, faga

receber (u;,v;,c;, f;):

se ¢; # 0 entao

inserir (c;, f;) em L;;

fim se;
fim para;
atualizar v;;
k + h(N;);
. se v; < v, entao
enviar (¢;1, fi1, Umaz,, ) Para o robd k;
: senao
fi1 < Fasey;
r < aleatorio(N;);
enviar (¢;1, fi1, Vmaz,) Para o robd r;
: fim se;
: remover (L;);
. enviar (u;, v;) para todos os robos em N;

I R R S S
S © WD U W=D

3.1.4 Segundo movimento ascendente

Os detalhes deste processo estao descritos no Algoritmo 4. Semelhante ao comportamento
da Fasey, nesta fase uma carga dinamica é movimentada de robo em robo até encontrar
uma regiao com um valor de densidade alto. Quando a carga chega a um maximo local
de densidade, ou seja, quando v; > wvg, este valor é comparado com o valor maximo
de densidade v,,4,,, alcancado na Fases. Se o novo maximo local é maior que o valor
armazenado, entao a carga muda para F'ases;, continuando o processo de clusterizacao.
Senao, i.e. se o valor de v; nao é maior, a carga mudara igualmente para a Fases com

uma certa probabilidade p ou para Fases com 1 — p, com a intencao de encontrar uma
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nova regiao carregada com maior densidade. A probabilidade p é determinada de forma
empirica, pois esta probabilidade permite que o processo de clusterizacao continue na
procura de uma regiao com maior densidade ou continue a clusterizagdo em uma regiao
de menor de densidade em comparacao com a encontrada na Fase,. Depois de mudar de

fase, a carga é movimentada para um vizinho aleatério.

Algoritmo 4 Fase,: Movimento ascendente no robo ¢

recuperar (L;);
para todo j € N, faga
receber (u;,v;,c;, f;):
se c; # 0 entao
inserir (c;, f;) em L;;
fim se;
fim para;
atualizar v;;
ke g(No);
: se v; < v entao
enviar (¢;1, fi1, Umaz,) Para o robo;
: senao
se V; > Upmaz,, €ntao
fi1 < Fases;
senao se critério de continuar ou procurar nova regiao entao
fi1 < Fases;
senao
fi1 < Fases;
fim se;
r < aleatorio(N;);
enviar (¢;1, fi1, Umaz,, ) Para o robo,;
: fim se;
: remover (L;);
. enviar (u;, v;) para Nj;

NN DN DN DN DN DN o s s e e e
SAEEA > s i < BT AR ol e

3.1.5 Movimento descendente lento

Os detalhes deste processo estao descritos no Algoritmo 5. O proposito geral desta fase
é encontrar um robo para agrupa-lo, ou seja, encontrar o robo que deve mudar a carga
dinamica considerada para estatica. Para isso, a carga dinamica ¢ movimentada de robo
em robd, procurando o vizinho j € N; com a maior densidade v;, tal que v; < v;, até
chegar em um rob6 com u; = 0 ou um rob6 com w; # 0, tal que u; < ¢;1, onde ¢;

identifica a classe da carga dinamica que estd sendo tratada. No caso em que a carga
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Robo 1
v1

(b) A carga dinamica chega a um rob6 carregado com u; < ¢;1

Figura 10: Exemplos das possiveis situagoes na F'ases

dinamica encontre um robo descarregado, esta muda para Fase; e o robo fica entao
carregado com u; = ¢;1. No caso em que a carga dinamica encontre um rob6 carregado,
mas com u; < ¢;1, serao trocadas as cargas entre si. Em outros termos, a carga dinamica
passa a ser estatica, mudando para Flase;, enquanto a carga estatica muda para dinamica,
deixando o robo ¢ carregado com a carga de maior peso. Isto proporciona uma prioridade
maior na clusterizacao de cargas da maior classe. A carga de menor peso fica na Fases,
continuando com o processo de clusterizacao. Se a carga chegar até um minimo local e
nao conseguir encontrar nenhum rob6 descarregado ou um robo6 carregado com u; < ¢,
a carga transita para Fases e ¢ movimentada para um vizinho escolhido aleatoriamente,
recomecando todo o processo de movimentacao da carga dinamica. Note que quando a
carga muda para a Fase;, o contador t; que estabelece o tempo de espera ¢é reiniciado.

Na Figura 10 sao apresentados dois exemplos do comportamento desta fase.

E claro que o comportamento descrito na F'ase; acontece unicamente nos robos carregados.
Ademais os robos com cargas dinamicas, independentemente do valor da variavel wu;,

podem realizar as Fases a Fases.
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Algoritmo 5 Fase;: Movimento descendente lento no robo

recuperar (L;);
v < 0;
para todo j € N, faga
receber (u;,v;,¢j, f;);
se ¢; # 0 entao
inserir (c¢;, f;) em L;;
fim se;
fim para;
atualizar v;;
. se u; > ¢;; entao
k< gWN;) < v
se v, = 0 entao
fir < Fases;
r < aleatorio(N;);
envia (c;1, f;1) para o robo,;
senao
envia (c;1, fi1) para o robo;
fim se;
: senao se u; = 0 entao
Ui £ Ci1;
: senao
temp < u;;
Ui <= Ci1;3
Ci1 + temp;
: fim se;
: remover (L;);
. enviar (u;, v;) para todos os robos em N;

NN NN NDNDDNDDNDDNDDNR P P /= /= /= =
e N - T T O

3.2 Robos descarregados sem cargas dinamicas

Depois de apresentar as fases pelas quais a carga precisa passar para conseguir a cluste-
rizacao, ¢ necessario explicar o comportamento do algoritmo quando o robo ¢ esta des-
carregado e nao possui nenhuma carga dinamica. Conforme foi explicado anteriormente,
o robo ¢ é considerado descarregado quando u; = 0. Este fato nao significa que o robo
deva ser visto como nao clusterizado, pois um rob6 ¢ com u; = 0 pertence a classe 0. No
entanto, nunca existird uma carga dinamica ¢ de peso ¢;; = 0. O Algoritmo 6 detalha o
comportamento do robo neste caso. Neste caso, embora o robo ¢ nao tenha cargas para
enviar a seus vizinhos, este compartilha suas informagoes de densidade e classe, e também

atualiza sua densidade a medida que va recebendo informacao deles. Quando o robo des-
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carregado recebe uma carga dinamica, esta sera tratada de acordo com as fases descritas

anteriormente.

Algoritmo 6 Robo ¢ descarregado sem cargas dinamicas

1: enquanto u; = 0 A d; =0 faga

2 para todo j € N; faga

3 receber (u;,v;,¢;, fi);

4: se ¢; # 0 entao

5: dz — dz + 1;

6 inserir (c;, f;) em L;;

7 fim se;

8 fim para;

9: atualizar v;;

10: enviar (u;,v;) para todos os robos em N;;

11: fim enquanto;

3.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o algoritmo de clusterizacao espacial de robos para ( classes.
O algoritmo ¢é distribuido, e permite a clusterizacao de robos sem precisar movimenta-los
fisicamente. Os robos do enxame nao precisam de um conhecimento global, necessitando
somente do conhecimento adquirido dos vizinhos. Cargas estéaticas espalhadas aleato-
riamente nos robos, determinam uma densidade que guia a movimentacao das cargas
dinamicas ao longo do enxame, que culmina com o agrupamento desejado. No préximo

capitulo serao descritos os detalhes da implementacao e analisados os resultados obtidos.



Capitulo 4

ASPECTOS DE
IMPLEMENTACAO E
RESULTADOS

STE capitulo apresenta a implementacao do algoritmo de clusterizacao espacial
E descrito no Capitulo 3 utilizando robos reais. Também sao analisados os resultados
obtidos. A anélise dos resultados permite avaliar a eficacia do algoritmo em realizar um
agrupamento balanceado de robos.

Na Secao 4.1 sao apresentados os detalhes do robo e dos enxames utilizados na
implementagao, juntamente com os detalhes da comunicagao realizada entre os robos do
enxame. A Secao 4.2 detalha a composigao do mensagem utilizado durante o processo de
comunicagao necessaria. A Secao 4.3 apresenta algumas consideracoes na implementacao
do algoritmo no robo. A Secao 4.4 aborda os conceitos de separabilidade linear e desequi-
librio de classe usados para analisar o desempenho da implementacao proposta. A Secao
4.5 apresenta os resultados obtidos. A Secao 4.6 apresenta as consideracoes finais para o

capitulo.

4.1 O Robd

Para a implementagao do algoritmo proposto foram utilizados enxames de robos do tipo
Kilobot (RUBENSTEIN; AHLER; NAGPAL, 2012), mostrado na Figura 5. O Kilobot é um
robo de 33mm de diametro e 34mm de altura. O funcionamento dos dispositivos em-
barcados é gerenciado por um microprocessador Atmel ATmega328p de 8M Hz (ATMEL,
2013). O rob6 tem uma meméria Flash de 32K B para o armazenamento do programa a

ser executado, uma SRAM (Static Random Access Memory) de 2K B e uma meméria EE-
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PROM (Electrically-Erasable Programmable Read-Only Memory) de 1K B que armazena

dados de calibragao e dados nao-volateis como o identificar inico para cada robo.

(a) Kilobot (b) Enxame de robos

Figura 5: Robos do tipo Kilobot

O Kilobot esta equipado com um LED RGB capaz de produzir qualquer cor através
da combinacao de intensidade das cores vermelho, verde e azul. A locomogao do robo é
permitida por dois motores de vibragao em forma de moeda, que utilizam a forca centripeta
produzida pela vibragao para gerar o movimento.

Cada robo do enxame é designado por um tnico identificador, armazenado na
memoria EEPROM. Este identificador é necessario durante a comunicacao do robo com
os demais robos da vizinhanca. Para realizar a comunicacao, todos os robos contam
com um transmissor e receptor infravermelhos. Estes sao localizados na parte central na
parte inferior do rob6. O transmissor tem uma emissao isotrépica e o receptor tem uma
recepcao padrao, proporcionando aos robos receber mensagens uniformemente de todas
as direcoes dentro de um raio de 10cm. Quando o transmissor esta ativado, qualquer robo
na vizinhanca pode receber o sinal refletido na superficie. Isto determina um raio maximo

de comunicacao de 10cm.

4.2 Comunicagao

Para a implementacao do algoritmo de clusterizacao, cada robo do enxame realiza dois
tipos de comunicacoes: uma comunicacao broadcast local, de tal forma que a informagao
é compartilhada com toda a vizinhanca; e uma comunicacao ponto a ponto, por meio da
qual é transmitida a carga de um robo a um outro da vizinhanca. Por meio da comunica-

cao infravermelha, o Kilobot consegue transmitir uma mensagem composta de 23bits no
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maximo. Na Figura 6 é mostrada a estrutura da mensagem enviada. Os primeiros 3bits
definem o tipo de mensagem enviada. Os 5bits seguintes contém o identificador do robo
emissor da mensagem. Dependendo do tipo de mensagem, os 8bits seguintes conterao a
informacao da densidade do robd emissor ou a densidade maxima encontrada por uma
carga. Os 2bits seguintes o peso da carga enviada ou o peso da classe presente no robo

emissor. Os ultimos 5bits conterao o identificador do robo receptor da mensagem.

O ... 2 3 ... 78 ... 15 16 17 18 ... 22
’ Tipo msg | ID emissor | Densidade | Peso |ID TeceptOT‘
3bits Hbits 8bits 2bits Sbits

Figura 6: Estrutura da mensagem enviada pelo Kilobot

Durante a comunicagao broadcast local, a informagao é compartilhada unicamente
com a vizinhanca dentro do raio de comunicacao. A mensagem enviada durante esta
comunicagao pelo robo ¢ disponibiliza os valores de peso da classe u; e a densidade de
carga v;. Note que a perda de informacao durante esta comunicagao nao repercute na
atualizacao do valor da densidade, pois neste caso o filtro de consenso deveria compensa-
la. Por conseguinte, nesta comunicacao nao é preciso esperar uma confirmacao. Note que
para este tipo de comunicagao nao é preciso especificar o identificador do robo receptor,
pois qualquer vizinho pode aproveitar a informacgao enviada para atualizar sua prépria
densidade de carga.

Durante a comunicagao ponto a ponto, um robo ¢ envia uma carga para um outro
robo j, seguindo as fases detalhadas na Secao 3.1. O envio desta carga é fundamental
para o funcionamento do algoritmo. Dado que o ntimero de robos no enxame possui
um impacto direto no processo de comunicacao, ocasionando um aumento no fluxo de
mensagens trocadas, sao necessarias duas confirmagoes da recepcao da carga, para evitar
qualquer perda. Na Figura 7 é apresentado o processo de troca de mensagens entre um
robo emissor de uma carga e um robo receptor desta carga. A primeira confirmacao tem
a finalidade de prevenir a perda ou duplicacao da carga enviada. A segunda confirmacao
tem a finalidade de prevenir a perda de uma segunda carga enviada consecutivamente

pelo mesmo robo.
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Robo emissor Robo receptor

Envia a carga .
_-3 Envia confirmacio 1
Solicita confirmacao 2 [ _
_~3 Envia confirmacio 2
Completa o envio da cargd < _

Completa a recepgao

Tempo Tempo

Figura 7: Troca de mensagens durante o envio de uma carga

4.3 Implementacao

Para implementar o algoritmo de clusterizacao no Kilobot é utilizada uma maquina de es-
tados de 5 estados. A Figura 8 resume o diagrama de transicao de estados desta maquina,
onde F, é o estado Inicio, Fs o estado Carregado, E3 o estado Descarregado, E4 o estado

Carregado Dinamico e E5 o estado Descarregado Dinamico.

E1: Inicio
Ey: Carregado
E3: Descarregado

di 7£ 0 dl 7é O E4; Carregado Dinamico

5: Descarregado Dinamico

Figura 8: Maquina de estados do robo ¢

O estado F; representa o estado inicial do robo. Neste estado, o robo inicializa as
variaveis e reconhece os robos da sua vizinhanca. A variavel de densidade de carga v; é
inicializada com 0 e a varidvel u,; € inicializada randomicamente. Caso a varidvel wu; for
inicializada com um valor positivo diferente de 0, o rob6 muda para o estado Es,, onde o
comportamento do robo é carregado e nao dispoe de cargas dinamicas. Por conseguinte,

o robo realiza a Fase 1, detalhada na Secao 3.1.1. Caso contrario, i.e. se a variavel wu;
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for inicializada com 0, o rob6 muda para o estado Fj3, onde o comportamento do robo
é descarregado sem cargas dinamicas, comportamento explicado na Secao 3.2. Quando
um robo estiver no estado FE, e receber uma carga dinamica, ele muda para o estado
E4. Neste estado como o robd possui uma carga estatica, o robo realiza a Fase 1 para
esta carga, posteriormente, realiza a fase correspondente a carga dinamica. Finalmente, o
estado Ej5 trata unicamente as cargas dinamicas. O comportamento do robo neste estado
¢é descarregado dispondo de cargas dinamicas.

Note que existem outras transicoes além das descritas. Caso que o robo estiver
no estado Fs, e carga estatica transite para dinamica, o rob6 muda para o estado E5. A
transicao entre o estados F3 e F5 é determinada pela auséncia de cargas dinamicas. A
transicao entre os estados Fy e E5 é determinada pela varidvel u;. Note que as transicoes

sao determinadas pela auséncia de cargas dinamicas, d; = 0, ou pelo valor da variavel ;.

4.4 Meétricas de avaliacao

Como foi descrito no Capitulo 1, o algoritmo de agrupamento espacial poder ser expressado
em termos das técnicas de clusterizacao como: elemento, atributo, cluster, distancia,
similaridade e matriz de similaridade. Nesta segao, sao abstraidos os conceitos basicos da
clusterizacao e relacionados com alguns dos resultados obtidos.

Os elementos a serem clusterizados, obviamente, sao os robos. Os robos do en-
xame utilizam seus atributos de densidade de carga v; e o peso da carga estatica u; para
realizar a clusterizacao. Um cluster é definido como o grupo de robos que sao proximos,
que apresentam o mesmo peso da carga estatica e cujas densidades de carga estao dentro
da mesma faixa de densidade, conforme definida na Equacao 4, apresentada no Capitulo
3. A similaridade ou distancia entre os elementos é determinada pela diferenca entre as
densidades das cargas dos robos. Calculando a distancia de cada um dos robos com res-
peito aos demais robos do enxame é possivel elaborar a tabela de similaridade. A Equacao
2 apresenta a estrutura da matriz de similaridade, onde V' ¢é a matriz de similaridade, e
v;; representa a medida de similaridade entre os robos i e j. Note que quando ¢ = j a

distancia é 0.
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Também baseados nos conceitos de separabilidade linear (ELIZONDO, 2006) e dese-
quilibrio de classes (ROSAS et al., 2013), sao analisados os resultados obtidos. Estas duas

métricas sao definidas a seguir.

4.4.1 Separabilidade Linear

Dois subgrupos X e Y sao ditos linearmente separaveis se existir um hiperplano P tal
que os elementos de X e Y estdo em lados opostos do mesmo (ELIZONDO, 2006). Em
outros termos, a separabilidade linear representa a possibilidade de visualizar os grupos
individualmente, ou seja, a possibilidade de desenhar uma linha que separe os elementos
do subgrupo. Na Figura 9 (a) é apresentado um exemplo de um conjunto de pontos
linearmente separaveis e na Figura 9 (b) um exemplo de um conjunto de pontos nao-

linearmente separaveis.
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(a) Separabilidade aceitdvel (b) Separabilidade aceitdvel ¢) Separabilidade nao aceitavel

Figura 9: Exemplo de separabilidade

A separabilidade linear de 2 classes (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012)
é definida na Equagao 3:
0= (3)

n

onde o é a medida separabilidade linear, Re é o nimero de robos clusterizados de maneira
errada e n o numero total de robos do enxame. Note que uma a separabilidade linear

6tima é definida por o = 0, ao passo que a pior separabilidade linear é indicada por o = 1.
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4.4.2 Desequilibrio de Classes

Nos sistemas de aprendizado supervisionado é utilizado o conceito de desequilibrio de
classe (ROSAS et al., 2013). Em um conjunto de treinamento, é dito que existe um de-
sequilibrio de classes quando uma das classes é representa por uma grande quantidade
de elementos, enquanto a outra é representada por muito poucos. Em outros termos, o
desequilibrio de classes avalia se o nimero de robos nas 2 classes é igual.

O desequilibrio de um resultado de agrupamento em 2 classes, (DI CARO; DUCA-
TELLE; GAMBARDELLA, 2012) é definido por Equacao 4:

5= m (4)

n
onde ¢ é a medida de desequilibrio entre as classes, Rm é o nuimero de robos da classe
com menor nimero de elementos e, n é o nimero total de robés do enxame. O melhor
resultado do desequilibrio é 0,5 e ocorre quando as duas classe apresentam o mesmo
nimero de robos, ao passo que o pior resultado é 0 e acontece quando uma das classes
esta vazia.

A métrica de desequilibrio pode ser generalizada para varias classes acrescentando
como fator o nimero de classes desejadas, desta maneira é normalizada a medida de
desequilibrio, Equagao 5.

5:R_m<
n

(5)
Note que para a métrica de separabilidade linear, a Equagao 3, utilizada em (DI
CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012), pode ser utilizada para quaisquer nimero de
classes, nao é exclusiva para 2 classes.
Visando visualizar a evolucao das cargas estaticas durante o processo de clusteri-

zagao, ¢ realizado o calculo de desequilibrio de cargas estaticas. Para isso ¢ utilizada a

Equagao 6:
ce
K= ,
ce + cd

(6)

onde x ¢ o desequilibrio de cargas, ce ¢ o nimero de cargas estaticas, e cd é o nimero de

cargas dinamicas presentes no enxame.

4.5 Resultados Obtidos

Foram realizadas 66 experiéncias mudando o ntimero de classes, o nimero de robos no

enxame e a formacao dos robos. A totalidade dos resultados obtidos esta disponivel no
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Apéndice A. Nesta secao sao comentados algumas destas experiéncias. Também, serao
apresentados analises do impacto do niimero de robos, o niimero de cargas estaticas iniciais
e o numero de classes em relagao ao tempo de clusterizacao

Para facilitar a visualizacao da clusterizacao, é programado o LED do robo para
representar o peso da classe e a movimentagao das cargas dinamicas pelo robo. A Tabela

1 apresenta a configuragao de cores utilizada na implementacao.

Tabela 1: Cores do LED do robd utilizadas na implementagao

Classe || Sem cargas dinamicas | Com cargas dinamicas
(video)
0 Azul Ciano
1 Vermelho Amarelo
2 Magenta Branco
3 Verde Desligado

4.5.1 Experiéncias com 2 classes

Considerando 2 classes, foram realizadas 25 experiéncias, utilizando distribuicoes dife-
rentes em enxames de 9 até 28 robos. A Figura 10 apresenta um enxame de 10 robos, 2
classes e com 5 cargas estaticas iniciais. A Figura 11 apresenta a evolugao da resposta do
sistema. Inicialmente, o sistema proporciona uma separabilidade linear de 0,4, desequili-
brio de classes de 1 e desequilibrio de cargas de 1. Note que, para 2 classes, se ce +cd = 3
o valor do desequilibrio de classes e do desequilibrio de cargas ¢é igual, ja que, para 2
classes Rm = ce. Das Equagoes 5 e 6 obtemos a Equagao T7:

_2Rm
it

K

(a) Distribuicao inicial de cargas (b) Cargas clusterizadas

Figura 10: Enxame de 10 Kilobots, 2 classes e 5 cargas estaticas iniciais
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Figura 11: Evolucao temporal da separabilidade linear e o desequilibrio de um enxame de
10 Kilobots, 2 classes e 5 cargas estaticas iniciais

O algoritmo converge em 64s, com uma separabilidade linear 6tima de 0, possi-
bilitando a distingao dos 2 grupos de robos, e um desequilibrio de classes de 1, o que
proporciona uma distribuicao final de classes balanceada, ou seja, as duas classes tém o
mesmo nimero de robos. A Figura 10 (b) apresenta o resultado final da clusterizacao.

A Figura 12 apresenta um enxame de 28 robos, 2 classes e 14 cargas estdaticas
iniciais. A Figura 13 apresenta a evolucao da resposta do sistema. Inicialmente, o sistema

apresenta uma separabilidade linear de 0,5 e desequilibrio de classes de 1.

R
Cargas clusterizadas

(a) Distribuicao inicial de cargas

Figura 12: Enxame de 28 Kilobots, 2 classes e 14 cargas estdticas iniciais

O algoritmo converge em 242s, com uma separabilidade linear de 0 e um desequi-
librio de classes de 1. A Figura 12 (b) apresenta o resultado final da clusterizagao.

Foram usados enxames de diferentes tamanhos, variando entre 9 e 28 o niimero
de robos. A Tabela 2, mostrada no Anexo A, apresenta as principais caracteristicas das
25 experiéncias realizadas para 2 classes. Os dados foram obtidos depois de terminada a
clusterizacao. No Anexo A, sao apresentadas as distribuicoes utilizadas em cada uma das

experiencias.
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Figura 13: Evolucao temporal da separabilidade linear e o desequilibrio de um enxame de
28 Kilobots, 2 classes e 14 cargas estaticas iniciais

Para analisar o impacto do niimero de robos do enxame no tempo de convergéncia
em uma clusterizagao de 2 classes, foram realizadas 9 experiéncias fixando em 5 o niimero
de cargas estaticas iniciais. A Figura 14 apresenta a relacao entre o tempo de clusterizagao

e o numero de robos.

9 10 12 14 15 16 17 18 20 28
Numero de robos

Figura 14: Relacao entre o nimero de robos e o tempo de clusterizacao em 2 classes

Os resultados mostram um aumento no tempo de convergéncia. Embora nao seja
significativa a diferenca para as experiéncia de 9 a 20 robos, a experiéncia com 28 robos
quase triplica o tempo de clusterizacdao. A pouca diferenca de tempo entre os enxames
de 9 a 20 robos é explicada pelo numero de cargas existentes no sistema em relacao a o
tamanho do enxame. As 5 cargas conseguem gerar um alto valor de densidade de cargas
estaticas em pouco tempo, facilitando a geracao de um cluster inicial que guia as outras
cargas ainda espalhadas. Entretanto, no enxame com 28 robos, o que aumenta o niimero
de vizinhos de cada robd, as cargas nao conseguem produzir dreas muito densas desde o

nicio.
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Para analisar impacto do nimero de cargas no tempo de clusterizacao, foram
realizadas 6 experiéncias com o nimero de robos do enxame fixado em 20. Esta relagao é

apresentada na Figura 15.

3 200 | 8
o
o
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5 6 8 10 12 15

Numero de cargas iniciais

Figura 15: Relagao entre o nimero de cargas e o tempo de clusterizacao em 2 classes

Nos resultados obtidos foi evidenciado que o tempo de convergéncia diminui quando
existem poucas cargas dinamicas ao mesmo tempo. Isto acontece nas experiéncias com
5, 6 e 8 cargas estaticas iniciais, pois o nimero maximo de cargas dinamicas durante a
execucao foi 3, 6 e 5 respectivamente. Ao realizar poucas trocas de cargas, o nimero
de colisoes das mensagens transmitidas ¢ menor. No caso de 10 e 12 cargas estaticas
iniciais, o tempo de clusterizacao foi maior devido a movimentacao de cargas durante a
execucao do algoritmo. Nestes dois casos o nimero méaximo de cargas dinamicas durante a
execucao foi de 7 e 9 respectivamente. Também, para uma maior quantidade de cargas, foi
evidenciado que o aumento de robos carregados na inicializagao impede a correta execucao
do algoritmo. Esta limitacao do algoritmo, é devida ao aumento acelerado da densidade
de cargas estaticas em todos os robos do enxame. Apesar disso, para 15 cargas estaticas
iniciais, foi possivel a movimentacao de 3 cargas durante a execucao da experiéncia. Este

¢ o motivo pelo qual o tempo de clusterizacao ¢é relativamente baixo.

4.5.2 Experiéncias com 3 classes

Considerando 3 classes, foram realizadas 23 experiéncias, utilizando distribuicoes dife-
rentes em enxames de 9 até 28 robos. A Figura 16 apresenta um enxame de 9 robos,
3 classes e 6 cargas estdticas iniciais, sendo 3 de classe 1 e 3 de classe 2. A Figura 17
apresenta a evolugao da resposta do sistema. Inicialmente, o sistema proporciona uma

separabilidade linear de 0,67, desequilibrio de classes de 1 e desequilibrio de cargas de 1.
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(a) Distribuicao inicial de cargas (b) Cargas clusterizadas

Figura 16: Enxame de 9 Kilobots, 3 classes e 6 cargas estaticas iniciais
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Figura 17: Evolucao temporal da separabilidade linear e o desequilibrio de um enxame de
9 Kilobots, 3 classes e 6 cargas estaticas iniciais

O algoritmo converge em 103s, com uma separabilidade linear de 0, o desequilibrio
de classes 1 significando que a distribuicao final de classes é balanceada, e o desequilibrio
de cargas igual a 1 levando a uma proporc¢ao de cargas balanceada, nao tendo perda de
cargas. A Figura 16 (b) apresenta o resultado final da clusterizagao.

A Figura 18 apresenta um enxame de 18 robos, 3 classes e 12 cargas estdticas
iniciais, sendo 6 de classe 1 e 6 de classe 2. A Figura 19 apresenta a evolucao da resposta do
sistema. Inicialmente, o sistema apresenta uma separabilidade linear de 0,5 e desequilibrio
de classes de 1.

O algoritmo converge em 738s, com uma separabilidade linear de 0, o que significa
que ¢ possivel distinguir os 3 grupos de robos, o desequilibrio de classes 1 sendo que a
distribuicao final de classes é balanceada, e o desequilibrio de cargas de 1 sendo que a
proporcao de cargas é também balanceada. Nao houve perda de cargas. A Figura 18 (b)

apresenta o resultado final da clusterizacgao.
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(a) Distribuicao inicial de cargas (b) Cargas clusterizadas

Figura 18: Enxame de 18 Kilobots, 3 classes e 12 cargas estaticas iniciais
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Figura 19: Evolucao temporal da separabilidade linear e o desequilibrio de um enxame de
18 Kilobots, 3 classes e 12 cargas estaticas iniciais

A Tabela 3, mostrada no Anexo A, apresenta as principais caracteristicas das 23
experiéncias realizadas para 3 classes. Foram usados enxames de diferentes tamanhos,
variando entre 9 e 28 o nimero de robos. Os dados foram obtidos depois de terminada a
clusterizacao. No Anexo A, sao apresentadas as distribuicoes utilizadas em cada uma das
experiencias, assim como as graficas de evolugao no tempo.

Foi analisado o impacto do tamanho do enxame no tempo de convergéncia em
uma clusterizacao de 3 classes. Foram realizadas 9 experiéncias fixando em 6 o niimero de
cargas estaticas iniciais, sendo 3 cargas de classe 1 e 3 de classe 2. A Figura 20 apresenta
a relagao entre o tempo de clusterizacao e o niimero de robos.

Nas experiéncias representadas na Figura 20, é observado que o tempo de cluste-
rizacao é levemente influenciado pelo nimero de robos. No caso da experiéncia com 18

robos, cujo tempo de clusterizacao foi de 378s, é evidenciado que, para certas formacoes do
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Figura 20: Relagao entre o niimero de robos e o tempo de clusterizacao em 3 classes

enxame, podem acontecer gargalos na comunicacao entre os robos, introduzindo um atraso
no envio de cargas. Entretanto, na experiéncia com 17 robos, com tempo de clusterizagao
de 110s, é evidenciado que, se um robo carregado estd posicionado adequadamente, este
pode facilitar a clusterizacao.

Para analisar o impacto do nimero de cargas no tempo de clusterizagao, foram
realizadas 6 experiéncias com o nimero de robos do enxame fixado em 20. Esta relagao é

apresentada na Figura 21.
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Figura 21: Relacao entre o nimero de cargas e o tempo de clusterizacao em 3 classes

Similarmente as experiéncias realizadas com 2 classes, foi evidenciado que o au-
mento das cargas estaticas iniciais no sistema, introduz um aumento no tempo de conver-
géncia. Também, foi observado que as cargas com maior peso facilitam a clusterizacao das
cargas com menor peso. O aumento do nimero de robos carregados na inicializagao nao
dificulta a correta clusterizacao. Embora a densidade aumente rapidamente, a existéncia
de dois tipos de cargas diferentes gera faixas de densidade, permitindo uma movimentacao

errada das cargas clusterizadas.



4.5 Resultados Obtidos 60

4.5.3 Experiéncias com 4 classes

Considerando 4 classes, foram realizadas 4 experiéncias, utilizando distribuicoes diferentes
em enxames de 16 até 28 robos. A Figura 22 apresenta um enxame de 20 robos, 4 classes
e 15 cargas estaticas iniciais, sendo 5 de classe 1, 5 de classe 2 e 5 de classe 3.

A Figura 23 apresenta a evolugao da resposta do sistema. Inicialmente, o sistema
apresenta uma separabilidade linear de 0,67, um desequilibrio de classes de 1 e desequili-

brio de cargas de 1.

(a) Distribuigéo inicial de cargas (b) Cargas clusterizadas

Figura 22: Enxame de 20 Kilobots, 4 classes e 15 cargas estdticas iniciais
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Figura 23: Evolucao temporal da separabilidade linear e o desequilibrio de um enxame de
20 Kilobots, 4 classes e 15 cargas estaticas iniciais

O algoritmo converge em 103s, com uma separabilidade linear de 0, o desequilibrio
de classes de 1 e um desequilibrio de cargas de 1. Nao houve perda de cargas. A Figura

22 (b) apresenta o resultado final da clusterizagao.
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A Tabela 4, mostrada no Apéndice A, apresenta as principais caracteristicas das
18 experiéncias realizadas para 4 classes. Nas experiéncias, o tamanho do enxame varia
entre 9 e 28 robos. Os dados foram obtidos depois de terminada a clusterizacao. No
Anexo A, sao apresentadas as distribuicoes utilizadas em cada uma das experiencias.

Foi analisado o impacto do tamanho do enxame no tempo de convergéncia em
uma clusterizacao de 4 classes. Foram realizadas 9 experiéncias fixando em 8 o nimero
de cargas estaticas iniciais, sendo 2 cargas de classe 1, 3 cargas de classe 2 e 3 cargas de
classe 3. A Figura 24 apresenta a relacao entre o tempo de clusterizacao e o niimero de

robos.

9 10 12 14 15 16 17 18 20 28
Numero de robos

Figura 24: Relacao entre o nimero de robos e o tempo de clusterizacao em 4 classes

Os resultados obtidos, mostraram novamente que o aumento no numero de robos
aumenta levemente o tempo de clusterizacao. Também, foi observado que a distribuigao
do enxame é um fator relevante para o processo de clusterizagao. Quando varias cargas
dinamicas sao guiadas ao mesmo tempo para um robo com alta densidade, este nao
consegue atender todas as demandas, formando um gargalo durante a comunicagao. Isto
afeta diretamente ao tempo de convergéncia.

Para analisar o impacto do ntimero de cargas no tempo de clusterizacao, foram
realizadas 6 experiéncias com o ntimero de robos do enxame fixado em 20. Esta relagao é
apresentada na Figura 25.

Como esperado, ao aumentar o nimero de cargas estaticas iniciais, o tempo de
clusterizacao aumento proporcionalmente. Nao obstante, foi observado que o incremento
de cargas de maior peso facilitam a clusterizacao das demais cargas. Isto acontece devido
ao aumento da densidade de cargas estaticas, que guia as cargas dinamicas.

Para complementar, a andlise dos resultados levantados, foram comparados os tem-

pos de clusterizagao para sistemas de 2, 3 e 4 classes. A Figura 26 apresenta os resultados
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Figura 25: Relacao entre o nimero de cargas e o tempo de clusterizacao em 4 classes

obtidos variando o niimero de robos e fixando em 8 o nimero de cargas estaticas iniciais.
Para a clusterizacao em 2 classes, todas as cargas foram tipo 1. Para a clusterizacao em
3 classes, 4 cargas foram tipo 1 e 4 tipo 2. Para a clusterizacao em 3 classes, 2 cargas

foram tipo 1, 3 tipo 2 e 3 tipo 3.
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Figura 26: Relacao entre o nimero de robos e o tempo de clusterizacao

Na Figura 27, sao comparados os resultados variando o nimero de cargas estaticas

iniciais e mantendo fixo o tamanho do enxame em 20 robos.

012 classesDN3 classesBB4 classes

5 6 8 10 12 15
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Figura 27: Relacao entre o nimero de cargas e o tempo de clusterizacao
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As Figuras 26 e 27 apresentam resultados esperados, evidenciando que o tempo de
clusterizacao aumenta com o nimero de classes no sistema. Também, é possivel observar
que o numero de cargas no sistema afeta o tempo de convergéncia. Como foi explicado an-
teriormente, se o sistema ¢ inicializado com muitos robos carregados, estes incrementaram
rapidamente o valor da densidade de carga estatica, impossibilitando a movimentacao das

cargas e por consequéncia impedindo a correta clusterizacao.

4.5.4 Comparagao

Visando ter uma ponto de referéncia nos resultados obtidos foi realizada uma comparacao
com os resultados publicados em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012) utilizando
robos reais do tipo Foot-boot. Os Foot-boot possuem um microprocessador iMX31 de
532 MHz. Esta comparacao nao visava obter melhores resultados, mas sim ter uma
validagao da resposta do sistema, assim como o tempo de referéncia para clusterizar.
Todas as experiéncias realizadas em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012) foram
unicamente com 2 classes.

Para esta experiéncia foram utilizados 15 robos e 8 cargas estaticas distribuidas
aleatoriamente no enxame. A Figura 28 (a) apresenta a formagao do enxame de Foot-boots
utilizada em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012), e a Figura 28 (b) apresenta
a formacao do enxame de Kilobots, observe que a formacao é a mesma nas duas experi-
éncias. A evolugao da resposta do sistema ¢é apresentada na Figura 29. A convergéncia
da clusterizacao acontece em 120s no caso do enxame de Footbots e em 135s no caso do

enxame de Kilobots.

a) Enxame de Foot-bots (b) Enxame de Kilobots

Figura 28: Formacao utilizada na primeira experiéncia

Em t = 0s, a separabilidade linear ¢ de 0,4, desequilibrio de classes de 0,933 e



4.6 Consideracoes Finais do Capitulo 64

—@— Separabilidade —4— Deseq. de classes Deseq. de cargas —@— Separabilidade —4— Deseq. de classes Deseq. de cargas
g 1 g 1 T T T T T T T
g 4 g ' \/
2 0.8 Z 08| \\/0 &/\/ /
5} <]
9] 0
s 0.6 s 0.6 |-
o o
S 0.44 < 0.4¢
54 ]
° T
= 0.2 = 0.2
3 =3
c 0 c 0 | | | | | | |
15 30 45 60 75 90 105 120 15 30 45 60 75 90 105 130
Tempo (s) Tempo (s)
(a) Resposta do enxame de Footbots (b) Resposta do enxame de Kilobots

Figura 29: Evolucao temporal da separabilidade linear e o desequilibrio na primeira ex-
periéncia

desequilibrio de cargas de 1 em ambos os sistemas. Em ¢t = 75s, o enxame de Foot-bots
apresenta uma separabilidade linear de 0,6, desequilibrio de classes de 0,9333 e desequi-
librio de cargas de 0,875. Por outro lado, o enxame de Kilobots apresenta uma separabi-
lidade linear de 0,2, desequilibrio de classes de 0,666 e desequilibrio de cargas de 0,625.
Em t = 125s, os Foot-bots convergem para uma solugao, com uma separabilidade linear
de 0,066, um desequilibrio de classes de 0,933 e desequilibrio de cargas de 0,875. Note
que, neste caso a separabilidade linear nao ¢ igual a 0, isto acontece devido a perda de
uma carga, e s6 clusterizaram 7 cargas das 8 iniciais. Em contraste, o enxame de Kilobots
converge em t = 130s, mas com uma separabilidade linear de 0, um desequilibrio de clas-
ses de 0,933 e um desequilibrio de cargas de 1. Note que nos dois casos o desequilibrio de
classes nao ¢ igual a 1, isto é devido ao fato que o niimero de robos do enxame é impar,
entao a proporg¢ao das classes nunca sera igual. O desequilibrio de cargas permite ressaltar

a perda da carga no dos Foot-bots.

4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a implementacao do algoritmo de clusterizacao espacial
usando robos do tipo Kilobot. Foram descritos os conceitos de separabilidade linear e
desequilibrio de classes, que sao as métricas utilizadas na avaliagao da implementacao.
Foram apresentados alguns dos resultados obtidos com a implementacao para 2, 3 e 4
classes, com diferentes distribuicao dos robos e distintos tamanhos do enxame. Tam-
bém foi realizada a comparacao dos resultados obtidos com os publicados em (DI CARO;
DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012).

O capitulo seguinte finaliza este trabalho, abordando suas principais conclusoes,
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bem como os pontos mais relevantes da presente dissertacao. Também serao tratadas

direcoes para possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 5

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

O decorrer desta dissertacao, foi proposto, implementado e analisado um algoritmo
Ndistribul'do de clusterizacao espacial de robos. Baseado na ideia de clusterizagao
para 2 classes publicado em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012), o algoritmo
proposto consegue clusterizar um enxame de robos com caracteristicas homogéneas em
2 o mais classes. Este capitulo apresenta as principais conclusoes deste trabalho, assim

como indicagoes de possiveis trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

Esta dissertacao abordou a clusterizacao espacial em enxames de robos. A realizacao
deste trabalho é incentivada pela necessidade de estudar outras alternativas na alocagao de
tarefas. A possibilidade de trabalhar cooperativamente entre grandes grupos de agentes ou
individuos acarreta a necessidade de uma coordenacao das atividades a serem realizadas.
De forma geral, a clusterizacao espacial de sistemas distribuidos permite alocar tarefas
para robos localizados em areas proximas, facilitando a cooperacao.

O algoritmo proposto permite dividir em classes um enxame de robos, sem pre-
cisar da movimentacao deles nem precisar de informacao global sobre o sistema. Para
implementar o algoritmo de clusterizacao espacial foram utilizados robos do tipo Kilobot,
projetado para estudar teorias de Inteligéncia de Enxame e comportamentos coletivos.
Nas experiéncias realizadas nos Kilobots foram testados casos com até 4 subgrupos, sendo
possivel implementar qualquer nimero de subgrupos. A clusterizacao de robos é realizada
por meio de distribuicao de cargas virtuais. Quando uma carga fica estatica em um robo,

¢ calculada uma densidade de carga. Esta densidade é proporcional ao nimero de robos
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com cargas estaticas na vizinhanca. Com a informacao de densidade compartilhada de
maneira local, os robos dirigem as cargas dinamicas para areas com alta densidade.

Foram realizadas 66 experiéncias com configuracoes diferentes. Foi representada
a evolucao temporal do sistema utilizando métricas sobre a separabilidade linear, o de-
sequilibrio de classes e o desequilibrio de cargas estaticas. Os resultados obtidos foram
analisados considerando o tempo de convergéncia e a relagao com o ntimero de robos do
enxame, de cargas estaticas iniciais e de classes da clusterizagao. Os resultados obtidos
demostraram uma relacao direta entre o nimero de cargas dinamicas e o tempo de conver-
gencia. Este resultado é explicado pela relacao direta entre o nimero de cargas dinamicas
e o volume de troca de mensagens. Também, foi evidenciado que o aumento do niimero
de robos do enxame afeta levemente o tempo de clusterizacao. No entanto, a distribuicao
dos robos no enxame pode afetar o processo de troca de mensagens e aumentar o tempo
de convergéncia.

Nas experiéncias realizadas foi observado que, o tempo de convergéncia é afetado
negativamente pelo nimero de classes da clusterizacao. As faixas de densidade, geradas
pelos diferentes tipos de cargas, podem retardar a convergencia do processo de clusteri-
zagao. Quando um robo, carregado corretamente nao consegue ficar dentro da faixa de
densidade correta, a carga estatica dele tende a se movimentar, o que leva a um atraso
no processo de clusterizacgao.

O algoritmo apresenta restrigoes relacionadas a quantidade de cargas estaticas
iniciais em relacao ao tamanho do enxame. Isto foi observado para a clusterizacao em 2
classes. Se na inicializacao do sistema existe uma grande quantidade de robos carregados
em relacao a quantidade de robos descarregados, a densidade de cargas estéticas tera
um aumento acelerado, impedindo a correta convergéncia do processo de clusterizacao.
O aumento acelerado da densidade impossibilita a movimentagao das cargas. Por outro
lado, se durante a inicializagao do sistema a quantidade de robos carregados ¢ minima
em relacao a quantidade de robos descarregados, a densidade de cargas estéticas nao é
mantida dentro da faixa certa, ocasionando que o cluster formado nao fique estavel.

A implementacao realizada nos Kilobots foi comparada com os resultados publica-
dos em (DI CARO; DUCATELLE; GAMBARDELLA, 2012). O algoritmo foi comparado com
uma clusterizacao em 2 classes, implementado em robos Foot-bots. Os tempos de conver-

géncia foram similares, tendo s6 uma diferenca de 5s. Esta diferenca é muito pequena
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considerando que os processadores dos robos sao muito diferentes. Por nao possuir um
sistema eficaz de confirmacao de envio de carga, o sistema de Foot-bots pode perder cargas
durante o processo de clusterizagao. Enquanto, o sistema implementado nos Kilobots nao

apresentou este problema nas experiéncias realizadas.

5.2 Trabalhos Futuros

Nesta secao, sao citadas algumas possiveis melhorias no algoritmo proposto com intuito
de melhorar o seu desempenho. Também é incentivada a realizagao de novos ensaios
que busquem avaliar diferentes aspectos do algoritmo proposto, tais como: o impacto da
quantidade de vizinhos em cada robo e o consumo energético no processo de clusterizacao.

E incentivada a implementacao do algoritmo de clusterizacao espacial em robos
que utilizem um sistema de comunicacao diferente a infravermelho. Mesmo utilizando
CSMA/CA (Carrier sense multiple access with collision avoidance) como método para
a reducao da ocorréncia de colisoes, foi observado a perda de informagao durante as
experiéncias com maior nimero de troca de mensagens. Utilizando um outro sistema de
comunicagao como RF (Radio Frequéncia), é possivel evitar a perda de informagao.

Para melhorar o tempo de clusterizacao é recomendado aperfeicoar a troca de
mensagens entre os robos. O uso de duas confirmacoes para envio de cargas dinamicas,
usando comunicacao infravermelha, satura o canal de transmissao. Isto leva a aumentar
o tempo de transmissao das mensagens.

A implementacao de um robo lider junto com o algoritmo de clusterizacao espacial
permitiria melhorar o algoritmo. A eleicao de um robo lider permitiria resolver o problema
da baixa densidade de carga estatica, fixando um ponto de referéncia para o comego da
clusterizacao. Além disso, para solucionar o problema da alta densidade inicial, poderia

ser utilizada uma mensagem de retroalimentacao verificando o resultado da clusterizacao.
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APENDICE A — Tabelas e graficas

Este apéndice apresenta as tabelas de caracterizagao das experiéncias, junto com as grafi-
cas de evolucao temporal e a distribuicao dos enxames das experiéncias realizadas, men-
cionadas no Capitulo 4.

A.1 Experiéncias com 2 Classes

Tabela 2: Caracterizacao das experiéncias realizadas para 2 classes

Numero de | Numero de | Cargas Tempo de
Exp. | robos no cargas estaticas | clusterizacao

enxame classe 1 iniciais (s)
1 9 5 5 82
2 10 5 5 66
3 10 5 5 98
4 12 5 5 100
5 12 8 8 74
6 12 9 9 190
7 14 5 5 129
8 14 7 7 156
9 15 5 5 110
10 15 8 8 125
11 16 5 5 120
12 17 5 5 117
13 17 9 9 149
14 18 5 5 93
15 18 8 8 188
16 18 9 9 227
17 20 5 5 104
18 20 6 6 105
19 20 8 8 125
20 20 10 10 208
21 20 12 12 237
22 20 15 15 93
23 28 5 5 294
24 28 14 14 255
25 28 21 21 522

A.2 Experiéncias com 3 Classes
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Tabela 3: Caracterizacao das experiéncias realizadas para 3 classes

Numero de | Nimero de | Numero de | Cargas Tempo de
Exp. | robos no cargas cargas estaticas | clusterizacao

enxame classe 1 classe 2 iniciais (s)
1 9 3 3 6 103
2 10 3 3 6 253
3 12 3 3 6 128
4 12 4 4 8 134
5 12 4 5 9 190
6 14 3 3 6 109
7 15 3 3 6 158
8 15 4 4 8 133
9 15 5 5 10 360
10 16 3 3 6 244
11 17 3 3 6 110
12 18 3 3 6 378
13 18 4 4 8 226
14 18 6 6 12 738
15 20 2 3 5 263
16 20 3 3 6 229
17 20 4 4 8 221
18 20 4 4 8 457
19 20 5 5 10 272
20 20 6 6 12 352
21 20 7 8 15 387
22 28 3 3 6 222
23 28 10 11 21 1051

A.3 Experiéncias com 4 Classes
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Tabela 4: Caracterizacao das experiéncias realizadas para 4 classes
Nimero de | Numero de | Nimero de | Niumero de | Cargas Tempo de
Exp. | robos no cargas cargas cargas estaticas | clusterizacao
enxame classe 1 classe 2 classe 3 iniciais (s)
1 9 2 3 3 8 289
2 10 2 3 3 8 274
3 12 2 3 3 8 436
4 12 3 3 3 9 341
5 14 2 3 3 8 204
6 15 2 3 3 8 306
7 16 2 3 3 8 334
8 16 4 4 4 12 505
9 17 2 3 3 8 252
10 18 2 3 3 8 562
11 20 1 2 2 5 126
12 20 2 2 2 6 170
13 20 2 3 3 8 325
14 20 2 4 4 10 562
15 20 4 4 4 12 451
16 20 5 5 5 15 684
17 28 2 3 3 8 463
18 28 7 7 7 21 1440




