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RESUMO

MATEUS, Matheus Gongalves. Planejamento de Proximo Melhor Ponto de Vista
com Imagens Multi-dominio Baseado em Aprendizado por Reforco Profundo.
2025. f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pés-Graduacdo em Computacao.
Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Em ambientes offshore o monitoramento de estruturas dispostas no multi-dominio
ar-dgua € uma tarefa importante que muitas vezes depende da utilizacdo de veiculos
nao-tripulados para sua execug¢do. O monitoramento € principalmente feito através de
mapeamento com a reconstru¢cdo das estruturas, utilizando nuvens de pontos coletadas
através de sensores como Lidars, sonares e cimeras embarcados ao veiculo. O ambiente
offshore € propicio ao uso de um veiculo hibrido aéreo-aquético nao-tripulado - HUAUYV,
Jja que esse € um tipo de veiculo que pode atuar livremente nos dominios ar-dgua, além
da transicao entre eles. A problematica de mapeamento propde uma série de desafios
se tratando da autonomia de veiculos. Um dos principais problemas é com relacdo ao
caminho para cobrir de forma eficiente a estrutura, sendo agravado pela problematica
multi-dominio, ocasionando no problema de planejamento de préximo melhor ponto
de vista - NBV. Por tanto, € proposto no presente trabalho, considerando um HUAUY,
um planejador de NBYV, ndo-baseado em modelo, capaz de atuar em multi-dominio
para a cobertura de estruturas. A cobertura da estrutura € dada a partir de uma camera
estéreo, vidvel no ar e na dgua, tendo as nuvens de pontos extraidas da fusdo de imagens
RGB e de profundidade. O método proposto descreve um modelo de uma abordagem
contrastiva pandptica de ocupagao cross-modal, como uma representacao para aprendi-
zado por reforco profundo. Para isso, € feita a unido das imagens RGB, profundidade e
segmentagdo semantica da estrutura (2D) com nuvens de pontos (3D). O comportamento
do HUAUYV ¢ definido por posicdes (z, y e z) e orientagdes, no corpo do veiculo (6)
e diretamente na camera (¢), empregando um comportamento com 5-DoF. Dado o
funcionamento das abordagens de aprendizado utilizadas, a informacdo cross-modal é
utilizada apenas durante o treinamento. O que implica em uma unica entrada para o
planejador, a imagem RGB da cena, caracterizando o método nao-baseado em modelo,
ou seja, sem conhecimento da forma da estrutura. Com o método proposto o agente foi
capaz de encontrar as vistas que compdem o caminho com a melhor relagdo eficiéncia
x qualidade na reconstrucdo, considerando a transi¢do multi-dominio. O trabalho
demonstrou resultados satisfatorios quanto a reconstrucao de estruturas, destacando-se
com relac@o a abordagem na qual foi embasada e também com relacdo ao estado-da-arte.

Palavras-chave: Planejamento de proximo melhor ponto de vista, aprendizado por
refor¢o profundo, aprendizado contrastivo, multi-dominio.



ABSTRACT

MATEUS, Matheus Gongalves. Next-Best View Planning With Multi-Domain Images
Based in Deep Reinforcement Learning. 2025. f. Dissertagao (Mestrado) —
Programa de P6s-Graduagdao em Computagcdo. Universidade Federal do Rio Grande -
FURG, Rio Grande.

In offshore environments, monitoring structures located in the air-water multi-domain is
an important task that often depends on the use of unmanned vehicles for its execution.
Monitoring is mainly done through mapping with the reconstruction of structures, using
point clouds collected through sensors such as Lidars, sonars and cameras on board
the vehicle. The offshore environment is suitable for the use of a hybrid unmanned
aerial-aquatic vehicle - HUAUYV, since this is a type of vehicle that can operate freely
in the air-water domains, in addition to the transition between them. The mapping
problem poses a series of challenges when it comes to vehicle autonomy. One of the
main problems is related to the path to efficiently cover the structure, which is aggravated
by the multi-domain problem, resulting in the next best viewpoint planning problem -
NBV. Therefore, this work proposes a non-model-based NBV planner capable of acting
in multi-domain for structure coverage, considering a HUAUV. The structure coverage
is given by a stereo camera, viable in air and water, with point clouds extracted from
the fusion of RGB and depth images. The proposed method describes a model of a
panoptic contrastive approach to cross-modal occupancy, as a representation for deep
reinforcement learning. For this, the RGB, depth and semantic segmentation images of
the structure (2D) are combined with point clouds (3D). The behavior of the HUAUV
is defined by positions (x, y and z) and orientations, on the vehicle body (¢) and
directly on the camera (¢), employing a 5-DoF behavior. Given the functioning of the
learning approaches used, the cross-modal information is used only during training. This
implies a single input to the planner, the RGB image of the scene, characterizing the
non-model-based method, i.e., without knowledge of the shape of the structure. With the
proposed method, the agent was able to find the views that make up the path with the best
efficiency x quality ratio in the reconstruction, considering the multi-domain transition.
The work demonstrated satisfactory results regarding the reconstruction of structures,
standing out in relation to the approach on which it was based and also in relation to the
state-of-the-art.

Keywords: next-best view planning, deep reinforcement learning, contrastive learning,
multi-domain.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A crescente demanda por modelos tridimensionais (3D) de alta qualidade de obje-
tos e estruturas complexas abrange diversas dreas da industria, entretenimento, cultura e
arquitetura [1} 2, 3, 4]. Embora a computacdo gréfica possa atender parte dessas neces-
sidades por meio da geracao de modelos sintéticos [5, 6], a visdo computacional oferece
uma alternativa focada na captura da forma e das propriedades visuais de objetos reais, o
que € essencial para muitas aplicacdes que requerem a reconstrucao precisa da superficie
dos objetos [7]. A automatizacdo desse processo, muitas vezes manual e demorado, pode
trazer ganhos significativos, aumentando a produtividade e a qualidade, reduzindo a ne-
cessidade de operadores especializados, minimizando o retrabalho e, consequentemente,

diminuindo os custos [18, [9]].

Para a automatizacao do processo de reconstrucao, a manipulagdo eficiente dos sen-
sores destaca a necessidade de um planejamento de pontos de vista - VP (do inglés, View
Planning) [10]. As restricdes dos sensores afetam diretamente as vistas definidas para
cobrir ou detectar progressivamente os objetos-alvo, influenciando também na qualidade
dos resultados perceptivos. Por isso, o planejador busca por um caminho ideal entre N
caminhos possiveis em um espaco conhecido, visando gerar vistas que permitam ao ob-

servador avistar todas as faces visiveis do alvo [[1L1].

Para planejar cada ponto de vista que globalmente formara um caminho ideal, o plane-
jador considera um espago observavel conhecido, ou seja, existe o conhecimento prévio
das caracteristicas dimensionais do alvo. Isso garante que o horizonte de possibilidades
seja finito para cada uma das vistas a serem selecionadas. Para definir cada vista sdo es-
tabelecidas métricas locais e globais de avaliagdo, que determinam o ponto de vista que

maximizard o ganho de informacdo para a tarefa em execucao.

Ao assumir um conhecimento prévio e uma ideia global de planejamento, chega-se
no conceito de proximo melhor ponto de vista - NBV (do inglés, Next-Best View). Este
considera a selecdo de cada vista, individualmente, simplificando o problema a escolha

pré-definida por um nimero pequeno de possiveis vistas [12, [13]. Porém, em grande
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parte dos problemas do mundo real, onde um modelo prévio do alvo ainda precisa ser
gerado, o planejador precisa adotar um espaco observavel desconhecido para a tomada de
decisdo. Isso implica que para cada NBYV, a tinica informacao € a vista atual. A infinidade
de possiveis NBVs a serem selecionados resultam em um problema considerado nao de-
terministico polinomial de extrema dificuldade, ou NP-hard (do inglés, Non-deterministic
Polynomial) [14]].

A formalizacdo do problema de planejamento de NBV originou-se em meados de
1980 por Scott et al. [15)]. Os autores definiram que certas caracteristicas precisam ser
seguidas para que um planejador seja formalmente descrito. Essas caracteristicas devem
ser intrinsecas ao sensor, como questdes de posicionamento, quais consideracdes devem
ser tomadas para implementacao do algoritmo e como ele ird atuar sobre as propriedades

do sensor.

Caracterizar o problema de planejamento de NBV foi importante para a separacao
direta do problema de VP. As principais diferengas entre o planejamento de NBV e VP
sao dadas pela saida de cada planejador e o conhecimento prévio do alvo. Enquanto no
VP tem-se um célculo direto e a saida é o caminho completo necessitando da informacao
pré-existente sobre o alvo, no planejamento de NBV a saida € cada NBV calculado iterati-
vamente podendo ou ndo ter conhecimento prévio sobre o alvo. Este conhecimento gerou
dois subgrupos para os planejadores de NBYV, os baseados e nido baseados em modelo.
Conforme Scott et al. [15], em determinadas aplicacdes, o planejamento local poderia
ser superior ao global, viabilizando que planejadores de NBV, em determinados casos,

também fizessem uso do conhecimento prévio da estrutura.

Com a expansao dos estudos de planejamento de NBV para diversas areas, o seu es-
tudo em areas como a robdtica movel tornou-se uma realidade. Sendo assim, a utilizagao
de veiculos autbnomos na automatizacao da captura de dados para geracao de modelos tri-
dimensionais fez-se uma alternativa vidavel para diversas aplica¢des. Dessa forma, pode-se
destacar a utilizacdo de veiculos aéreos nao-tripulados - UAVs (do inglés, Unmanned Ae-
rial Vehicles), veiculos sub-aquaticos nao-tripulados - UUVs (do inglés, Unmanned Un-
derwater Vehicles) e até mesmo veiculos hibridos aéreo-aquaticos nao-tripulados - HU-
AUVs (do inglés, Hybrid Unmanned Aerial-Underwater Vehicles) em diversas aplicagcdes
como mapeamento, inspecao, fotogrametria e imageamento [[16].

Com o crescimento global da industria petrolifera, a procura por tecnologias para au-
tomatizar, otimizar e mitigar risco para trabalhadores teve o mesmo comportamento [[17].
O mesmo acontece com a industria de energia limpa, expandindo as possibilidades de
disposicao geografica de parques edlicos para ambientes costeiros e offshore. Nesses
ambientes concentra-se grande parte do crescimento e, consequentemente, necessidades
dessas industrias, tornando-os responsdveis pelas maiores demandas de tarefas a serem
desempenhadas no ar e na dgua. As estruturas que se encontram nesses meios sao nor-

malmente dispostas parte dentro e parte fora dd dgua, como acontece com plataformas
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petroliferas, navios cargueiros, tubulagcdes de gis e de petrdleo, torres edlicas entre outras

estruturas industriais.

O monitoramento da saude estrutural - SHM (do inglés, Structural Health Monitoring)
de estruturas costeiras e offshore, € essencial para garantir sua seguranga e integridade, ja
que operam em ambientes maritimos agressivos e sdo expostas a elementos como ondas,
vento e corrosdo. Esse processo consiste em avaliar, de forma continua ou periddica,
o estado das estruturas para identificar possiveis danos, desgastes e falhas antes que se
tornem criticos. Isso permite um planejamento de manutengdes preventivas e uma reducao

de riscos de acidentes [18, 19]].

Atualmente, a utilizacdo de UAVs e UUVs sdo fundamentais nesse monitoramento.
Os UAVs sdo utilizados para inspecionar dreas externas de dificil acesso, como torres,
hélices e laterais das plataformas, realizando voos auténomos ou controlados remota-
mente. Esses veiculos s@o equipados com cameras de alta resolucdo e sensores térmicos,
identificando variagdes de temperatura e sinais de corrosdo ou falhas estruturais. Por ou-
tro lado, os UUVs sdo usados para inspe¢des subaquaticas. Com cameras e sistemas de
ultrassom, esses veiculos submersiveis podem alcancar dreas inacessiveis para mergulha-
dores, oferecendo uma andlise detalhada das condicdes sob a dgua. A viabilizacio de
propostas de HUAU Vs para aplicagdes como essas, podem auxiliar com certas condigdes
em ambos os meios [20, 21} 22 23], 24]].

No presente trabalho, considerando que o uso de cameras é de extrema importancia
para aplicacdes em ambos os meios, € proposto um planejador de NBV, denominado
por representacoes contrastivas ndo-supervisionadas de ocupacao pandptica cross-modal
para aprendizado por refor¢o - XPOCURL (do inglés, Cross-modal Panoptic Occupancy
Contrastive Representations for Reinforcement Learning). Ele utiliza de representacdes
contrastivas com dados de imagem RGB, profundidade, segmentac¢do seméantica e dados
tri-dimensionais (nuvens de pontos) para o desenvolvimento de uma politica generalista
de planejamento, através de aprendizado por refor¢o profundo - DRL (do inglés, Deep
Reinforcement Learning), tornando-se capaz de atuar individualmente em cada dominio
e de maneira hibrida em ambos simultaneamente.

O aprendizado contrastivo - CL (do inglés, Contrastive Learning) é uma abordagem
que traz 6timos resultados na extracdo de caracteristicas entre os dados de entrada, através
da avaliacdo da similaridade entre eles [25]. Inicialmente proposto para avaliagdo entre
imagens, recebeu diversas propostas, também com 6timos resultados, combinando dife-
rentes tipos de dados [26]. Além disso, visando o grande avanco nas aplica¢des de DRL,
principalmente com relagdo a movimentagao, Laskin et al. [27] propds a abordagem de
representacdes contrastivas nao-supervisionadas para aprendizado por refor¢o profundo
- CURL (do inglés, Contrastive Unsupervised Representations for Reinforcement Lear-
ning), buscando minimizar o que sabia-se sobre os problemas de convergéncia dos algorit-

mos de DRL com entradas muito grandes [28},29] para tarefas envolvendo movimentacdo
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e deslocamento. Com isso, surgiram diversas abordagens utilizando esse formato de
aprendizado e obtendo €xito em diferentes aplicagdes [30, 131,132, 33 134,135,136, 37, 138].

No contexto de planejamento de NBYV, a utilizacdo do conceito CURL [27] proporci-
ona a viabilidade de compreender diferentes caracteristicas espacias do alvo. Essa abor-
dagem melhora a qualidade da representacdo dos estados no ambiente, o que € essencial
para o planejamento, ja que utiliza a visdo como informag¢do fundamental para exploracao
e cobertura. A abordagem definida pelos autores, ensina o modelo a agrupar informagdes
semelhantes com caracteristicas invariantes de interesse, como forma, textura e profun-
didade, ignorando variagdes irrelevantes, como ilumina¢do ou pequenas oclusdes. Além
de distinguir aquelas que sdo diferentes, o0 que melhora a precisdo e a discriminagdo em
relacdo a detalhes especificos do alvo. Assim, o agente passa a compreender melhor o
ambiente, resultando em um planejamento mais eficaz para definir o NBV em ambientes

complexos e dinamicos.

1.2 Justificativa

Avaliando questoes de monitoramento e inspe¢ao relacionados a SHM com o uso de
veiculos autdonomos para a coleta de dados, que irdo ser utilizados na geragao de modelos
tri-dimensionais para aplicacdes de grande impacto na industria como Digital Twin [39] e
As-Built [40], viu-se a oportunidade de explorar o desenvolvimento de um planejador de
NBYV multi-dominio utilizando o conceito CURL [27] para beneficiar o aprendizado de

um agente através do uso de diferentes tipos de dados.

Essa abordagem foi encorajada por estudos como os de Bronstein et al. [41]], onde é
discutido extensivamente o efeito e determinados critérios relacionados aos tipos de dados
ao se desenvolver modelos de aprendizado profundo - DL (do inglés, Deep Learning).
Além disso, como em toda aplicagcdo de robdtica, a discrepancia entre o mundo real e o
ambiente de desenvolvimento € significativamente grande, e busca-se sempre a reducao
dessa diferenca entre a simulacao e o mundo real. Com esse propdsito, a abordagem deste
trabalho é embasada por estudos como os de Yang et al. [42], que discutem os efeitos e
resultados satisfatorios do uso de dados sintéticos foto-realisticos no desenvolvimento de

modelos que visam atuar em aplicacdes usando dados reais.

1.3 Definicao do Problema

O problema formal de planejamento de NBV consiste em uma tarefa de otimizagao,
cujo objetivo € determinar as vistas ideais para um observador em um ambiente tridimen-
sional buscando a cobertura de um determinado alvo [[15]. Seu foco principal € maximi-
zar a quantidade de informag¢do adquirida ou reduzir a incerteza em relacao ao ambiente,

considerando restricdes operacionais, limitacdes do veiculo e caracteristicas especificas
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do cendrio.

A descricao do problema neste trabalho é dada pela formularizac¢do original do pro-
blema de planejamento de NBV, sendo ele expandido para o conceito de multi-dominio.
Dessa forma, assumindo que uma nova vista a ser selecionada deve ter o campo de vista
interseccionado com o campo de vista atual, independente de dominio. Assim, para efe-
tuar o planejamento em multi-dominio € utilizado informacdo de imagens RGB assu-

mindo uma camera estéreo a bordo do veiculo.

1.4 Objetivo Geral

Desenvolver um planejador de NBV (XPOCURL) através de uma politica de DRL
generalizada com informagdes pandpticas e de ocupagao do ambiente, buscando tornar-lo
capaz de usar apenas informacao visual (RGB) para a efetuac@o da cobertura de estruturas

em multi-dominio em cenarios foto-realisticos simulados.

1.5 Objetivos Especificos

Avaliar a influéncia contrastiva dos tipos de dados.
* Analisar o estado da arte de encoders em aprendizado contrastivo multi-modal.

* Analisar o estado da arte de encoders em aprendizado contrastivo cross-modal.

Efetuar o planejamento de NBV no ar.

Efetuar o planejamento de NBV na dgua.

Efetuar o planejamento de NBV em ambos os dominios.

1.6 Organizacao do Texto

A organizagdo do presente trabalho é dada da seguinte forma: O apre-
senta em primeiro lugar € descrito o embasamento para o detalhamento e defini¢do de
termos e conceitos essenciais ao planejamento de NBV. Em seguida, sdo apresentados os
trabalhos relacionados ao problema de planejamento de NBV aplicado a cobertura para
reconstru¢do 3D de estruturas emersas e submersas, relacionando-os com a problematica
do planejamento multi-dominio e destacando os diferenciais da proposta. Por fim, é
apresentado o referencial tedrico utilizado para a constru¢do da proposta. O
apresenta a descricdo do ambiente experimental para o desenvolvimento do trabalho.
@) apresenta a metodologia proposta, trazendo as principais consideracoes
juntamente a descri¢do da abordagem. No [Capitulo 5|os resultados sdo apresentados e

discutidos. E por fim, a conclusio e os trabalhos futuros sao abordados em



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo estd dividido em duas grandes secOes. Na primeira sec¢do, serda
apresentada uma revisdo referente a composicdo de um planejador de NBV, apresen-
tando o embasamento tedrico necessdrio para tal, juntamente com avaliacdo do estado
da arte para HUAUVs, UAVs e UUVs. Dessa forma, buscou-se caracterizar um pla-
nejador relacionando-o com os conceitos da teoria da informacao atrelados ao planeja-
mento. Por fim, € apresentada uma discussao trazendo as associacdes entre as abordagens
e relacionando-as com a proposta apresentada. Ao final da discussdo é apresentado em
uma tabela o resumo geral do estudo do estado da arte. Na segunda secdo, sera descrita
a fundamentacao tedrica para o desenvolvimento da proposta. Nela, serdo construidos os

conceitos de CL, DRL e do préprio CURL [27], que foram utilizados na proposta.

2.1 Planejamento de Proximo Melhor Ponto de Vista

Para avaliar o estado da arte no escopo de multi-dominio, no contexto de UAVs, UUVss
e HUAUVs, € necessario descrever previamente o conceito € os elementos necessarios
para a composi¢ao de um planejador, definidos por Scott et al. [15]. O conceito que

define as restricdes de um planejador tem diversas caracteristicas, sendo as principais:

* Especificacao de qualidade do modelo: O planejamento de visdo orientado ao
desempenho é baseado em uma especificagdo de modelo contendo requisitos de
qualidade de modelo explicitos e quantificados, como precisao de medi¢ao e densi-

dade de amostragem.

* Algoritmo Generalizavel: A técnica deve ser capaz de ser generalizada e aplicada

a uma ampla classe de sensores de alcance, sistemas de posicionamento e objetos.

* Pontos de vista generalizados: Além da postura do sensor, o algoritmo deve pla-

nejar parametros reconfiguraveis do sensor.

* Ver sobreposicao: O algoritmo deve fornecer o grau de sobreposicao de imagens

necessdario para integrar e registrar a informagdo em cada vista.
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* Robusto: O algoritmo deve ser imune a falhas catastréficas, lidar com ruidos e
artefatos do sensor e do sistema de posicionamento e exigir interven¢do minima do

operador.

* Eficiente: O algoritmo deve ser suficientemente eficiente para ser competitivo com

operadores humanos qualificados.

* Auto-finalizacao: O algoritmo deve reconhecer quando a meta foi alcangada ou

quando o progresso em dire¢do a ela estagnou.

* Conhecimento limitado a priori: O algoritmo deve ser eficaz com o minimo de
informacdo prévia do objeto, especificamente nao mais do que dimensdes delimita-

doras aproximadas e centroide.

* Restricoes de forma: O algoritmo deve ser eficaz com toda geometria e topologia

de objeto razodvel que seja compativel com os recursos de medi¢do do sensor.

* Restricoes materiais: O algoritmo deve ser eficaz com todas as propriedades do

material do objeto compativeis com as capacidades de medicao do sensor.

* Caracteristica intrinsecas do sensor: As caracteristicas basicas do sensor devem

ser modeladas e gerada uma matriz com os parametros intrinsecos.

* Efeito de sombra: A natureza bi-estatica do sensor deve ser modelada — isto €, a

separagao fisica do laser e do detector.

* Desempenho de medicao: O desempenho da medi¢dao do sensor deve ser mode-
lado, incluindo a variacdo da precisdao da medicdo e da densidade de amostragem

dentro dos efeitos do tronco e da inclinacio da superficie.

* Postura 6-DoF (do inglés, Degrees of Freedon): O algoritmo deve lidar com um
sistema de posicionamento com espaco de postura irrestrito, trés posi¢oes e trés

rotagoes.

* Restricoes de postura O algoritmo deve modelar restri¢des nos graus de liberdade

e amplitude de movimento do sistema de posicionamento.

* Desempenho do sistema de posicionamento O desempenho do sistema de
posicionamento deve ser modelado para incluir erro de postura e tempo de

reposicionamento/reconfiguragao.

As caracteristicas que definem os elementos necessarios para um planejador de NBYV,
sdo originalmente pensadas para representacdes de observadores definidas por um, ou

mais, sensores visuais. No contexto de robdtica, essas caracteristicas sdo adaptadas ao
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funcionamento do robd e restricdes do sensor acoplado a ele, j& que normalmente os
sensores tem seu proprio nivel de abstragdo em termos do acesso e modificacdo de seus
parametros. Tratando-se de robdtica movel, consequentemente de UAVs, UUVs e HU-
AUVs, essa adaptacao pode ser relacionada com base nas similaridades no seu comporta-
mento. Assim, trazendo a relagdo adaptada das caracteristicas de: Especificacao de qua-
lidade do modelo, Pontos de vista generalizados, Ver sobreposicao, Eficiente, Auto-
finalizacao, Conhecimento limitado a priori, Restricoes de forma, Desempenho de
medicao, Restricoes de pose e Desempenho do sistema de posicionamento.

Além das caracteristicas que devem compor um planejador de NBV, um outro conceito
importante € a funcao de utilidade. Essa fun¢do ¢ uma medida formal que quantifica o
valor ou a informacao obtida ao selecionar um determinado ponto de vista em comparacao
com outras possiveis vistas, sendo fundamental para orientar o planejamento avaliando e
priorizando diferentes op¢Oes de vistas. A formalizacdo da funcdo de utilidade depende
do objetivo especifico da aplicagdo, porém comumente envolve consideracdes como a
maximizacao da informacao adquirida, a redu¢@o da incerteza ou a otimizagao de outros
critérios relevantes. A formalizacdo generalizada desse conceito supde que, dado um
conjunto de todas as possiveis vistas V' e uma fun¢do de utilidade U (v) para cada ponto
de vistav, U : V — R é uma funcdo que mapeia pontos de vista para nimeros reais [43,
44,145,146, 47]. Por tanto, o objetivo final com a formulacdo da fun¢do de utilidade, é

encontrar a vista v* que maximiza essa fungao:

v* = argmax, ., U(v). (1)

Para calcular o ganho de informacdo, a funcdo de utilidade faz avaliacdo da entropia
da cena. Essa avaliacdo pode ser feita de maneira explicita, onde assume-se a no¢do de
entropia da teoria da informag¢do [48], ou internalizadas ao método abordado. Na teo-
ria da informacdo, a entropia é uma medida de incerteza ou surpresa associada a uma
distribui¢do de probabilidade. Quanto maior a entropia, maior a incerteza sobre o resul-
tado de uma varidvel aleatéria. A entropia H(X) é uma medida da quantidade média
de informacao necessaria para descrever o resultado de um experimento aleatério, defi-
nida por uma variavel discreta X com distribuicéo de probabilidade P(X). A quantidade
de informacdo restante em uma determinada cena com base na probabilidade da amostra

avaliada x;, € descrita por:

H(X) = = P(w) «logy(P(X)). )

Sabendo que existem dois subgrupos de planejadores, baseados e nao-baseados em
modelo, que relacionam o conhecimento a priori de caracteristicas do alvo, Scott et al.
[15] aponta também a relacdo da funcdo de utilidade para cada grupo. Para os métodos

baseados em modelo, a fun¢do de utilidade define uma vista a partir de um conjunto de
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vistas vdlidas geradas por um determinado critério. J4 para os métodos ndo-baseados em
modelo, as vistas sdo implicitamente passadas para a funcao de utilidade como forma de
otimizacao tentando prever a informagao que seria obtida a partir de diferentes pontos
de vista. Ou entdo, aprendendo uma politica para selecdo de pontos de vista diretamente
a partir de dados, sem gerar explicitamente uma lista de candidatos como € abordado

por Chen et al. [49] e no presente trabalho.

2.1.1 Trabalhos Relacionados

A literatura no contexto multi-dominio, onde encontram-se os HUAUVs, traz em sua
maioria trabalhos voltados ao ambito da modelagem dindmica e construcao desse tipo de
veiculo [20, 21,150, 51]. Isso é dado, devido ao fato de ainda ser uma classe muito concei-
tual e embriondria em termos de prototipagem, sendo esse um dos fatores limitantes para
que estudos sobre navegacdo e planejamento de modo geral sejam realizados para HU-
AUVs. Portanto, propostas para essa classe de veiculo comumente assumem um veiculo
com estabilidade mecanica e simplificacdo na dindmica de movimento, capazes transicio-
nar livremente entre os meios e navegar entre eles individualmente de maneira simulada.
Majoritariamente as propostas de navegacado e planejamento constantes na literatura, as-
sumem o veiculo baseado em Drews et al. [20]], como também é considerado no presente
trabalho.

Grando et al. [22] propuseram uma abordagem de controle continuo baseada em
DRL. Para isso, foram embarcados no veiculo um Lidar € um sonar fazendo a trans-
feréncia de aprendizado do que foi aprendido no ar com o Lidar, para a 4gua com o sonar.
Para o controle efetivo do veiculo foram avaliadas uma abordagem deterministica com
o algoritmo gradiente de politica deterministica profunda - DDPG (do inglés, Deep De-
terministic Policy Gradient) [52] e outra estocastica com o algoritmo ator-critico suave
- SAC (do inglés, Soft Actor Critic) [S3]. A abordagem deterministica obteve melhores
resultados em ambientes mais simples e ambas tiveram bons resultados em ambientes
de maior complexidade. Porém, a abordagem estocdstica mostrou uma melhor politica
de exploracao levando a resultados semelhantes ou até superiores que os da abordagem
deterministica. Conclui-se que ambos os agentes foram capazes de aprender as dificulda-
des dos ambientes, perceber a transi¢cdo de meio e generalizar o suficiente para realizar
a navegacao sem mapas pelo ar e pela dgua aprendendo também a contornar obstaculos
para chegar a um alvo, onde os algoritmos tradicionais falharam.

Pinheiro et al. [23] propuseram um planejador de trajetdria hibrido baseado no algo-
ritmo arvore aleatoria de exploracao rapida de laco fechado - CL-RRT (do inglés, Closed
Loop - Rapidly-exploring Random Tree) [54], que consiste em uma variante do tradicional
algoritmo de planejamento de caminho arvore aleatéria de exploracdo rdpida - RRT [S5]
(do inglés, Rapidly-exploring Random Tree). Para isso, foi desenvolvida uma func¢do de

custo, caracteristica nessa abordagem de algoritmo para avaliacdo dos caminhos, baseada
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na eficiéncia energética do veiculo, considerando um modelo de controle proporcional
derivativo integrativo - PID (do inglés, Proportional, Derivative, Integrative) [S6] e di-
ferentes dinadmicas entre os meios. Alcancando resultados satisfatérios na geracdo de
caminhos validos utilizando transi¢des entre os meios para o deslocamento de um ponto
ao outro.

de Jesus et al. [24] propuseram uma abordagem de controle continuo baseada na
CURL [27]], tendo como principal objetivo lidar com problemas tidos por algoritmos de
DRL para lidar com imagens em tarefas complexas como a de navegacdo. Para isso, as-
sumindo o uso de uma camera estéreo a bordo do veiculo, foi efetuada a implementacao
do controle através da estrutura proposta por Laskin et al. [27], originalmente fazendo
uso de imagens RGB e uma memoria de repeticao aleatdria, utilizando imagens de pro-
fundidade e uma memdria de repeti¢ao priorizada. Concluindo que a CURL [27] pdde
desempenhar o controle do veiculo em ambos 0os meios em ambientes com certo nivel de
complexidade.

Mais recentemente, Zeng et al. [57] propuseram uma abordagem de planejador de
caminho e trajetéria para um veiculo hibrido de forma simulada, utilizando um modelo
de veiculo que difere-se do modelo citado anteriormente, com um controlador proposto
em Lu et al. [38]. O método é voltado para missdes de exploracdao multi-dominio utili-
zando uma grande quantidade de sensores que medem diferentes propriedades da dgua.
O planejador baseia-se no ganho de informacao, inspirado no planejamento de NBV, para
explorar o ambiente e coletar dados relevantes evitando a colisdo com obstaculos, ja que
a cobertura nao tem um alvo em especifico. O principal foco € maximizar o ganho de
informacao de todas as fontes. Para isso, propdoem um algoritmo denominado arvore de
amostragem adaptativa de exploracao rapida - RAST (do inglés, Rapidly-exploring Adap-
tive Sampling Tree), onde obtiveram resultados satisfatérios no planejamento de caminho
e trajetéria multi-dominio com o veiculo em questao.

De modo geral, a literatura de planejamento de NBV em multi-dominio considerando
um unico veiculo, ja4 que no presente trabalho se assume que o NBV precisa estar no
campo de vista atual, carece de trabalhos nesse escopo. O que torna necessdria a avaliacao
das abordagens tomadas em trabalhos especificamente aplicados a UAVs e UUVs, no
contexto do problema de planejamento de NBV. Portanto, nas subse¢des seguintes serao
apresentadas e discutidas as abordagens do estado da arte de planejamento de NBV para

cobertura de estruturas no contexto de UAVs e UUVs.

2.1.1.1 Estado da Arte para UAVs

Comecando pelas abordagens baseadas em modelo, Hepp et al. [S9] propuseram uma
abordagem, formulando o problema de NBV como um problema do caixeiro viajante
- TSP (do inglés, Traveling Salesman Problem) com uma camera RGB embarcada. O

modelo € gerado através de um voo prévio produzido através de um mapa de profun-
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didade [60], criado a partir da imagem RGB, criando um OctoMap [61] baseado nesse
mapa. A geracdo dos pontos de vista candidatos € feita com base na regido de inte-
resse definida com base no voo inicial. Duas formas de pontos de vista sdo geradas, a
primeira € densa e préxima da regido de interesse e a segunda e menos densa € nas pro-
ximidades da regido de interesse. Os pontos sdo definidos através da relacdo entre os
voxels [62] visiveis comparados ao OctoMap por meio de raycasting. A fungdo de utili-
dade € implicita como uma otimizacao da sequéncia de pontos de vista definida através do
algoritmo de multiplas vistas estéreo - MV S [63] (do inglés, Multi View Stereo), gerando
o modelo 3D a ser comparado através do método de estrutura a partir de movimento -
SEM [64] (do inglés, Structure From Motion).

Voltado a objetos tri-dimensionais genéricos, Almadhoun et al. [65] apresentaram
uma abordagem, formulando o problema de NBV como um TSP utilizando um Lidar 2D
e uma camera RGB-D embarcados. O método nao gera pontos de vista candidatos de ma-
neira explicita, portanto, a propria abordagem de selecdo dos NBVs faz essa amostragem
internamente. Fazendo a avaliagdo da simetria entre o OctoMap [61]] registrado e o gerado
previamente em um voo exploratdrio, avaliando o estado dos voxels [62]]. Para gerar os
pontos de vista foram desenvolvidos dois médulos, denominados amostragem de ponto
de vista de grade adaptativa - AGVS [660] (do inglés, Adaptive Grid Viewpoint Sampling),
responsavel por gerar pontos de vista com base na informacgao, e amostragem do ponto de
vista da fronteira - FVS [60] (do inglés, Frontier Viewpoint Sampling) responsavel por ge-
rar pontos de vista que alinham o sensor com o alvo. O método de amostragem do ponto
de vista AGVS € inicialmente usado até que um minimo local seja detectado com base na
mudanga de entropia. O componente de amostragem do ponto de vista muda para FVS,
que direcionara o robd para dreas com baixa densidade. Depois de cobrir a drea de baixa
densidade, a amostragem do ponto de vista volta para AGVS. Para entdo selecionar os
pontos de vista, buscam a maximiza¢do da funcio de utilidade, onde o principal objetivo
€ maximizar o ganho de informacao e a densidade do modelo 3D final representado como
uma PCD.

Voltado para a cobertura de estruturas urbanas, Ramesh et al. [67] propuseram uma
abordagem, onde o problema € caracterizado pela formula¢ao de uma variagao do TSP
denominada problema generalizado do caixeiro viajante - GTSP (do inglés, Generalized
Traveling Salesperson Problem), com uma camera RGB e Lidar embarcados. O método
proposto gera os NBVs candidatos criando um grafo baseado nos voxels [62] visualiza-
dos no OctoMap [61] gerado. Os estados dos voxels (livre, ocupado e desconhecido)
sdo computados com probabilidade de O estar livre, 1 estar ocupado e 0.5 significando
que pode estar ocupado ou livre com igual probabilidade com base no modelo inicial. A
funcao de utilidade, aqui implicita, possui duas partes. A primeira utiliza um soluciona-
dor denominado pesquisa generalizada em grandes vizinhangas - GLNS [68]] (do inglés,

Generalized Large Neighborhood Search) para definir o NBV. A segunda busca minimi-
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zar a diferenca entre a distincia calculada com uma RRT da primeira aresta na solug¢ao
GTSP e a distancia euclidiana atual gerando um modelo 3D final representado como uma

nuvem de pontos - PCD (do inglés, Point Cloud Data).

Também voltado a estruturas urbanas € apresentada por Shang and Shen [69] uma
abordagem de planejamento de NBV caracterizada como um problema de otimizacdo
do algoritmo MVS e fundamentada como uma andlise topoldgica utilizando uma camera
RGB embarcada. O método proposto gera os NBVs candidatos em uma elipsoide tendo
um dos raios limitados pela drea da malha tridimensional, que representa o modelo da
estrutura, e o outro pelo campo de visao da camera. A fungao de utilidade para selecionar
os NBVs busca maximizar simultaneamente a métrica de qualidade de duas visualizacdes
dentro de um subconjunto de vistas candidatas. A fidelidade do modelo € calculada como
uma métrica de erro que mede a distancia do vizinho mais proximo, das correspondéncias
de pontos entre a malha tridimensional re-amostrada e a entrada. O resultado final é um
modelo 3D melhorado, com base no modelo inicial e nas leituras feitas nos pontos de
vista. Para gerar a trajetoria utilizam em cascada trés diferentes algoritmos, um solu-
cionador LKH-TSP [70], para encontrar o caminho mais curto entras as vistas em con-
junto, OBBTree [[71] para deteccdo de colisdo e em seguida € aplicado uma arvore estrela
aleatdria de exploragdo rapida - RRT* [[72] (do ingl€s, Rapidly-exploring Random Tree -
Star) para efetuar o trajeto entre os pontos de vista.

Agora tratando-se de abordagens nao baseadas em modelo, Charrow et al. [[73]] pro-
puseram um planejador de NBV genérico para estruturas de média escala, abordando
um problema de otimizagdo para selecdao de acdes de controle com uma camera RGB-D
embarcada. O método busca gerar caminhos, locais e globais, diretamente, ao invés de
planejar cada novo NBV. Esses caminhos sdo baseados na cena visualizada, buscando o
ganho de informacdo com a abordagem definida em Charrow et al. [[/4]]. Para a sele¢ao
dos globais € utilizado o algoritmo de Dijkstra [[75]. Enquanto para a selecdo local é ge-
rada uma acao de controle, denotada pela posi¢do em x, y e z e orientacdo em . A fungdo
de utilidade que atua sobre a selecdo local, dada como uma fun¢do de informagao mutua
quadratica de Cauchy-Schwarz - CSQMI [76] (do inglés, Cauchy-Schwarz Quadratic Mu-
tual Information) que também gera a representacdo 3D da estrutura como uma PCD. Com
as acoes controle selecionadas, € aplicado o algoritmo de programacao quadrética sequen-

cial - SQP [77] (do inglés, Sequential Quadratic Programing) como laco de controle.

A fim de efetuar a cobertura de construcdes urbanas, Jing et al. [78]] propuseram um
planejador de NBV formulando um problema de cobertura de conjuntos - SCP (do inglés,
Set Coverage Problem) utilizando uma camera RGB-D embarcada. O método € definido
pelos autores como semi-baseado em modelo, ja que, transforma estruturas contidas em
imagens, utilizando imagens de satélites e as referéncias de infraestrutura da planta relaci-
onada ao mapa também de satélite, em estruturas 3D estimando a altura com base na quan-

tidade de andares. Para aumentar a quantidade de tridngulos e melhorar a representacio
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do modelo aplica o método bubble mesh [19] para a subdivisdo de triangulos. Com o
modelo gerado, os pontos de vista candidatos sao gerados pelo método proposto anterior-
mente pelos autores [80], baseado na dilatacao de voxels [[81] e campos potenciais [82]].
A funcdo de utilidade definida busca maximizar a quantidade de tridngulos visualizados
com a relagdo ao modelo gerado, selecionando os NBVs através do algoritmo proposto
de busca gananciosa na vizinhanca - NGS (do inglés, Neighborhood Greedy Search para

gerar um modelo 3D melhorado da estrutura.

Dhami et al. [83] propuseram um planejador de NBV, voltado para estruturas
genéricas, formulando especificamente um problema de trajetéria utilizando um Lidar
multi-feixes embarcado. Para gerar os pontos de vista candidatos, primeiro utilizam um
método de completacdo de PCD, denominado PoinTr [84] para prever a estrutura a ser
reconstruida a partir dos dados coletados ao levantar voo nas primeiras iteracoes. Em se-
guida, com a estrutura predita, sdo calculados diversos pontos de vista com base em trés
métricas. As duas primeiras métricas relacionam o posicionamento dos pontos no plano
(x,y) e a terceira busca relagdo com o elemento z da PCD. A funcéo de utilidade para
selecionar os pontos de vista, € a0 mesmo tempo gerar a trajetoria a ser percorrida, busca
avaliar a menor distancia possivel analisando cada um dos pontos candidatos através do
algoritmo arvore aleatoria de exploracao rapida conectada - RRT-Connect [[85]] (do inglés,
Rapidly-exploring Random Tree - Connect) e gerando uma PCD que representa a estru-

tura.

Procurando também lidar com estruturas de larga escala com diferentes formatos,
Hardouin et al. [86] abordam o planejamento de NBV como um problema de TSP com
multiplos UAVs utilizando cameras estéreo embarcadas. Mostrando-se interessante para
o contexto do presente trabalho por definir detalhadamente uma abordagem especifica a
ser implementada como planejador individualmente nos veiculos. Dessa forma, para a
avaliacdo da cobertura, informacdo e gerar o modelo 3D registrado da estrutura, que €
gradativamente incrementado ao longo do caminho, utilizam um método definido como
funcdo de distancia sinalizada truncada - TSDF [87] (do inglés, Truncated Signed Dis-
tance Function). Para a definicdo dos NBV, sdao gerados candidatos através de um grafo
direcionado ponderado que considera a estrutura registrada. Para a selecdo € conside-
rado para cada observador um problema do caixeiro viajante assimétrico - ATSP [88]] (do
inglés, Assimetric Traveling Salesperson Problem), que unificados irdo solucionar o TSP.
A fungao de utilidade proposta busca minimizar um caminho Hamiltoniano [89] através
da heuristica de Lin-Kernighan [90], em fun¢do de um modelo de controle preditivo [91],
para gerar a representacao 3D final da estrutura. E os NBVs sdo selecionados por um ro-
teiro probabilistico preguicoso PRM [92] (do inglés, Lazy Probabilistic Roadmap), onde

as arestas sdo geradas dinamicamente a medida que sdo necessarias durante o caminho.

Buscando também reconstruir grandes estruturas urbanas, Feng et al. [93] trazem

como proposta de planejador de NBV um método que busca lidar com um ATSP, utili-
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zando uma camera estéreo embarcada. Para gerar os pontos de vista candidatos, propdem
um método de completacao de PCD, denominado mddulo de predicao de superficie - SPM
(do inglés, Surface Prediction Module), responsavel por estimar o modelo da estrutura a
ser coberta e reconstruida. E utilizado na geracdo dos pontos uma Amostragem de Disco
de Poisson - PDS [94] (do inglé€s, Poisson Disk Sampling) com base na estrutura estimada
pelo modulo SPM. Para selecionar os pontos candidatos € feita uma analise global através
do algoritmo de planejamento A* [95] e em seguida uma analise local com o algoritmo
MVS. A funcdo de utilidade é implicita, buscando otimizar o algoritmo de MVS para

gerar a PCD final que representa a estrutura predita.

Guédon et al. [96] propuseram-se a reconstruir estruturas de larga escala com diferen-
tes formatos, gerando novas complexidades com relacio as outras propostas. Para isso,
desenvolveram uma abordagem que lida diretamente com o problema de NBV visando
o uso de apenas uma camera RGB. A geracdo dos pontos de vista candidatos é dada de
forma simplista, como dito pelos autores, definindo uma amostragem local aleatdria, ge-
rando os proximos pontos em torno do ponto de vista atual assumindo que o mesmo seja
o melhor ponto de vista passado. Para selecionar os NBVs sdo definidos trés modulos, o
primeiro modulo transforma a imagem RGB em um mapa de profundidade para que se-
jam extraidas as nuvens de pontos e os proximos mddulos sejam executados. O segundo
modulo, € baseado em um transformer [97] que busca estimar o percentual atual do vo-
lume de ocupagdo através de uma sequéncia de imagens e a nuvem registrada. Por fim,
o terceiro modulo, utilizando o volume de ocupacgdo e a vista da camera, estima o ganho
de informacgdo da cobertura de superficie [98] definindo o préximo NBV. A funcdo de
utilidade baseia-se em avaliar o ganho maximo de informagdo da cobertura para avaliar o

NBYV e gerar uma PCD que representa a estrutura a ser coberta.

Mais recentemente, Chen et al. [49] propuseram uma abordagem de DRL, denomi-
nada GenNBYV, para cobertura de construcdes utilizando imagens RGB e de profundidade
através de uma camera estéreo. Para isso, propuseram a utiliza¢ao do algoritmo PPO [99]
utilizando a fusdo da informagdo estéreo, vinda da observacdo do agente, com um bloco
hibrido de informagdo temporal e geométrica unificada. Esse bloco busca integrar a
informacdo da observacdo com a informag¢do semantica da cena, que € dada através de um
modulo externo que cria uma representacdo semantica temporal de todas as imagens RGB
J& observadas, a representacdo geométrica em voxels completa da cena, com dimensiona-
mento otimizado, e uma representacao temporal das posturas em que cada observacao foi
coletada. Nessa abordagem, a funcao de utilidade se relaciona diretamente com a fungao
de recompensa do agente, que avalia a ocupagdo dos voxels comparados a representacao
completa da estrutura. Buscando a generalizacdo de uma politica de planejamento de
NBY, foi efetuado o treinamento utilizando duas base de dados, House3K [[100] e Om-
niobject3d [101]. Assim, com a politica generalizada, o planejamento do caminho entre

as vistas foi dado utilizando o algoritmo RRT [55] e o método de conjunto de niveis de



30

marcha rapida para frentes que avancam monotonicamente - FMM [102] (do inglés, Fast
Marching Method).

2.1.1.2 Estado da Arte para UUVs

Analisando inicialmente abordagens baseadas em modelo, com a proposta de recons-
truir a parte submersa de uma embarcacgdo, Hollinger et al. [103]] abordaram o problema
como uma formulagdo baseada em inspecdo ativa e no problema cldssico de teste de
hipoteses sequenciais [[104] utilizando uma camera RGB e um sonar de imageamento 3D
embarcados. O modelo no qual baseiam-se € gerado através de uma navegacao prévia,
fazendo uma coleta manual dos dados que representaram o modelo inicial através de
PDS[94]. Em seguida, geram os pontos de vista candidatos através do método de roteiro
redundante baseado em amostragem proposto em [[105]. Para a selecao dos NBVs, de-
finido como um subproblema de TSP, a fun¢do de utilidade € implicita, buscando uma
parametriza¢do na visualizacdo de cada triangulo na malha tridimensional gerada inicial-
mente. E dessa forma, utilizam trés avaliacdes para definicao do caminho a ser percorrido.
Primeiro utiliza a heuristica de Christofides [[106] para obter uma solug¢do inicial que, para
o TSP métrico, caia dentro de trés metades do custo da solu¢do 6tima. Entdo, € aplicada
a heuristica encadeada de Lin-Kernighan [107] por um periodo de tempo designado para
reduzir a exploracdo e gerar o modelo 3D final. Por fim, € aplicado o algoritmo RRT [S5]
para interligar os NBVs selecionados evitando a colisdo com a estrutura.

Sheinin and Schechner [108] propuseram a reconstrucdo de estruturas submersas de
maneira generalista. A abordagem € formalizada como um problema de NBV geral, uti-
lizando uma camera RGB e uma fonte de luz embarcados. Mesmo tendo conhecimento
da cena, o algoritmo ndo gera vistas candidatas para o par camera-luz. A selecdo de
NBVs € dada diretamente pela funcdo de utilidade, tendo a selecdo local escalada para
uma selecdo global. A funcao de utilidade busca maximizar o ganho de informagao com
base na funcdo que caracteriza o método proxima melhor vista subaquatica - NBUV [109]
(do inglés, Next Best Underwater View), que tem objetivo de gerar a representacdo 3D da
estrutura. O método se baseia na andlise dos tridngulos que compdem a malha tridimen-
sional do modelo inicial, utilizando a fun¢do de utilidade para prever um novo NBV com
base na qualidade do NBUV.

Lewis et al. [[110] propuseram a reconstru¢do de uma estrutura genérica através da
formaliza¢dao de um problema de cobertura submersa utilizando uma camera RGB embar-
cada. O modelo, no qual o método baseia-se, é gerado através de uma navegacgao prévia
que gera a regido de interesse identificada a partir de dados de sonar de varredura lateral
de baixa resolucdo, obtidos de uma varredura de alta altitude. Com base no ganho de
informacao relacionado ao modelo, utilizam o método proposto por Wu et al. [111] para
reconstrugdo 3D a partir de imagens 2D. Buscando a maximizagdo da qualidade do mo-

delo, se utilizam da regido de interesse para gerar caminhos baseados no algoritmo roteiro
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probabilistico - PRM [112]] (do inglé€s, Probabilistic Roadmap). A geracao e selecao dos
NBVs € efetuada calculando uma quantidade de interseccdes para possiveis visualizagdes
com base nos caminhos candidatos. A fun¢ao de utilidade € implicita ao algoritmo, onde
busca maximizar a visualizacdo do nimero de faces da regido de interesse com a relacao
ao modelo inicial para gerar o modelo 3D final da estrutura.

No contexto de abordagens nao baseadas em modelo, Vidal et al. [113] buscaram
reconstruir estruturas submersas com a formalizacdo de um problema de exploracao su-
baquaética continuo utilizando uma camera RGB e um sonar. Para efetuar o planejamento,
e também a representacao 3D da estrutura, basearam-se no OctoMap [61] com a fusdo de
imagens RGB e a profundidade acustica. Para gerar os NBVs candidatos, basearam-se
em torno da operacdo do vizinho mais proximo - NN [114] (do inglés, Neighbor Ne-
arst). Os NBVs sdo gerados ao longo da superficie normal, com objetivos de explorar o
ambiente via sonar ou garantir a cobertura visual da cena, dependendo da célula candi-
data. A selecdo ¢ feita pela funcao de utilidade, que equilibra distanciamento e prioriza
vistas proximas, penalizando as mais profundas. O caminho é definido pelo algoritmo
RRT*[[72] e seguido pelo controlador LOS [115], que alinha o trajeto a estrutura.

Com o intuito de reconstruir superficies volumétricas submersas, Zacchini et al. [[116]
propuseram uma abordagem formulada como um problema de exploracdo e ganho de
informacao utilizando um sonar de imageamento. Inicialmente, geram um OctoMap [61]
da superficie visualizada com as imagens do sonar para avaliar a incerteza e consequen-
temente o ganho de informagdo. A geracdo dos pontos de vista ¢ dada pelo algoritmo
de nicleo de estimacdo de densidade - KDE [[117] (do inglés, Kernel Density Estima-
tion), onde o algoritmo foi treinado para aprender a disposi¢do de probabilidade do Octo-
Map [61] e gerar vistas candidatas. Para a selecao das vistas e planejamento de caminho,
a fun¢do de utilidade é maximizada pelas vistas geradas pelo KDE [117] que é atrelado
ao algoritmo RRT [55]]. Essa relacdo € definida como algoritmo de coleta de informacdes
de exploragdo rapida - RIG [118] (do inglés, Rapidly-exploring Information Gathering),
onde sdo geradas amostras nas regides inexploradas do espaco de trabalho e, assim, di-
reciona a drvore para as dreas mais promissoras para gerar o modelo 3D da estrutura. E
isso se dé pelo fato de aprender online a distribui¢ao das informagdes adquiridas, ou seja,

0 mapa descoberto.

2.1.1.3 Associacdo e Discussdo do Estado da Arte

O problema formal de planejamento de NBV é uma tarefa de otimizagdo que busca
determinar as vistas ideais para um observador em um ambiente tridimensional [[15]], seu
principal objetivo é maximizar a informac¢ao adquirida ou minimizar a incerteza sobre
o ambiente. Para isso sdo consideradas restricdes operacionais, restricdes do veiculo e
caracteristicas especificas do ambiente. A defini¢do geral descrita por Scott et al. [[15]

e a escassez no estado da arte de HUAUVs no escopo de navegagdo e planejamento de
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modo geral, ocasionou na andlise do estado da arte de UAVs e UUVs individualmente
elencando alguns principais pontos, baseados em Scott et al. [15], para a caracterizacdo de
um planejador de NBV. Através dessa andlise, foram identificadas caracteristicas, mesmo
que de diferentes formas, que foram apresentadas em ambos os contextos, tendo em vista

as diferentes restri¢cdes de cada classe de veiculo e os possiveis sensores embarcados.

A consideracao inicial para o desenvolvimento do planejador de NBV é com relacdo
ao conhecimento da estrutura a ser coberta. Os métodos que tem o conhecimento prévio
do modelo 3D da estrutura, ou geram um modelo prévio incompleto, sdo ambos definidos
como: baseados em modelo [59, 165, 67, 69, 103} [108, [110]. Os métodos que nao tem
conhecimento prévio nenhum da cena ou da estrutura a ser reconstruida, sdo definidos
como: nao-baseados em modelo [[73, (78, [86, 83193196, 149, 113 [116]].

Os métodos que necessitam de uma navegagao prévia para gerar um modelo inicial,
foram aqui definidos também como métodos baseados em modelo, pois 0 modelo gerado
com a navegacao exploratoria inicial se colocava como entrada nos métodos propostos.
Um ponto que destacou-se, foi que a maior parte dos trabalhos no escopo de UUVs sdo
abordagens baseadas em modelo. As outras caracteristicas relacionadas, e tidas como
de maior importancia, sdo com relacio a representacao do modelo 3D final da estrutura,
geragao dos pontos de vista candidatos, selecdo dos NBVs, com a definicdo de uma fungao

de utilidade, e planejamento de caminho.

Considerando o sensoriamento embarcado, mesmo tendo sido considerados diferentes
sensores (cameras RGB, cameras RGB-D, cameras estéreo, Lidar, sonares e sonares de
imageamento), a representacao do modelo 3D final deu-se por uma nuvem de pontos [73,
65,167, 196, 93, 83| [113]] ou uma malha tridimensional [[78l, 59, 86, 69, 149, 108, 1110, (103,
116]. Podendo-se avaliar que as abordagens com UAVs tiveram suas representagdoes bem
divididas, ja as abordagens subaquaticas com UUVs tiveram quase em sua totalidade a
representacdo da estrutura como um modelo 3D no formato de malha tridimensional. Esse
¢ um reflexo do sensoriamento utilizado e da abordagem tomada, baseada em modelo, na

maioria das propostas.

Para a geracao e selecao dos pontos de vista candidatos, avaliou-se que a definicao da
formaliza¢dao do problema € o principal fator que define as abordagens tomadas. Tendo
como destaque a formalizagcdo de um problema de planejamento de NBV como uma
variacdo do TSP [67, 165, 159, 93, 86]. Outra formalizacdo definida como o problema
de cobertura [78, 1108, [110]], é também relacionada em ambos os contextos. Por tanto, as
abordagens que configuram um TSP buscam para geracdo de vistas candidatas, e conse-
quentemente para selecdo dos NBVs, heuristicas que se relacionam com escopo da teoria
de grafos. As abordagens de cobertura, por outro lado, trazem uma funcao de utilidade
baseada na dilatacdo de voxels [62] e campos potenciais. Além disso, Sheinin and Sche-
chner [108]] abordaram a maximizacdo de primitivas geométricas visualizadas e Lewis

et al. [110] buscam a maximizag¢do da visualizagcdo de faces da regido de interesse.
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Na defini¢do do planejamento de caminho, € na grande maioria dos trabalhos, abor-
dada a utilizacao de variantes do algoritmo de planejamento RRT [55]. Isso é dado pelo
fato de a estrutura de implementacao do algoritmo poder favorecer o planejamento global
nos métodos propostos. Além disso, tendo em vista que a fun¢do de utilidade seleciona
o NBYV, assume-se com a implantacao do RRT que o caminho gerado é o caminho 6timo
para reconstrucio da estrutura. Os que ndo se inserem sobre esse escopo, utilizam-se
do algoritmo de MVS [59, 93] e estratégias de controle continuo [73), [86] para efetuar o

caminho ao longo da estrutura.

Ao avaliar os métodos propostos nas abordagens baseadas em modelo ao longo dos
anos, percebeu-se que em sua totalidade utilizam métodos matematicos iterativos para
definir a selecao local e também para o planejamento global dos NBVs. Isso € dado pelo
fato de ser mais simples a avaliacdo da disposicdo e dimensionamento da estrutura, ja
que € de conhecimento do planejador desde a primeira iteracdo. O oposto acontece nas
abordagens nado-baseadas em modelo, onde busca-se a reducdo da incerteza através de
previsdes.

Na dgua, as abordagens nao-baseadas em modelo, coincidentemente as mais recentes,
trazem o contexto de busca espacial com Vidal et al. [113] trazendo o algoritmo NN e
mais atualmente Zacchini et al. [116]] trazendo o algoritmo KDE. No ar, as propostas se
iniciam com Charrow et al. [74]] ndo trazendo nenhuma forma explicita de previsao, Jing
et al. [[78] utilizando os campos poténcias e Hardouin et al. [86] trazendo o método Lazy

- PRM para a reducao de incerteza.

Mais recentemente, foram apresentados métodos que utilizam algum tipo de apren-
dizado (DL) para reduzir a incerteza da cena. Em Dhami et al. [83]], Feng et al. [93]
e Guédon et al. [96]] sdo apresentados métodos que utilizam um mdédulo, com propostas
diferentes em cada trabalho, para completar a PCD coletada enquanto o veiculo levanta
voo e predizer um modelo inicial da estrutura. Esse modelo, auxilia-rd no planejamento
de NBV utilizando como informacdo a entrada de imagem RGB [96] ou estéreo (RGB e
profundidade) [83, 93]. Chen et al. [49] por outro lado, propuseram uma abordagem de
DRL para a generalizacdo de uma politica o algoritmo PPO que em tempo de execucao
usa como entrada a informacgao estéreo e o histérico temporal semantico e das posturas
obtidas, além da representacao geométrica.

A fundamentagdo dos métodos propostos por Dhami et al. [83], Feng et al. [93]
e Guédon et al. [96], baseia-se em utilizar o modelo 3D predito da estrutura como uma
métrica de referéncia para aplicar a proposta de planejamento de NBV. Porém, os métodos
para completar nuvens de pontos utilizados, buscando prever os pontos faltantes para a
reconstruc¢do, e desenvolvidos no caso de Feng et al. [93]], sdo treinados com uma grande
quantidade de dados mas com uma pequena variedade de classes, sendo em médiade 5 a 8
classes de objetos reconhecidos. Portanto, a variedade de estruturas a serem reconstruidas

€ escassa, tornando as abordagens pouco generalistas. A abordagem de Chen et al. [49]
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difere-se das demais nesse contexto, pois a previsdo é baseada na andlise de incerteza da
ocupacao, com um modelo que estima o percentual ocupado ao longo do caminho, e ndo
em um modelo 3D predito explicitamente.

Chen et al. [49] propuseram algo que € que amplamente discutido por Laskin et al.
[27] e de Jesus et al. [24] com relacdo ao uso de grandes fontes de informa¢do como en-
trada de algoritmos de DRL. Os resultados obtidos pela proposta sdo de grande relevancia,
porém dois principais pontos devem ser avaliados: volume de treinamento e inferéncia.
Isso se da pelo fato de que precisaram de um grande periodo de treinamento, na casa dos
32 milhdes de passos, o que torna extremamente dependente de hardwares de topo de
linha para o treinamento desse método. Além do fato da inferéncia necessitar de todos
os dados de entrada utilizados durante o treinamento, o que pode ser ineficiente de modo
geral pensando em contextos do mundo real.

No presente trabalho a abordagem ¢é definida como nao-baseada em modelo, buscando
uma politica generalista atuando em multi-dominio. Dessa forma, prop0s-se explorar em
tempo de treinamento a fusdo multi-dominio de informacdes 2D e 3D, e em tempo de
execucao apenas a imagem RGB para definir as acdes do agente XPOCURL. Assim, para
a avaliac@o de cobertura, propds-se um método baseado em particionamento de espagco
bindrio - BSP [119] (do inglés, Binary Space Partitioning), sendo ele independente da
geracdo de um modelo 3D e tornando o processo de treinamento mais eficiente e genérico.
Além disso, adaptou-se o algoritmo RRT* [72] para o rastreio visual do alvo, como é
abordado por Benhimane and Malis [120] e Wang et al. [121], para garantir o contato
visual ao longo de todo o caminho entre as vistas.

O presente trabalho assemelha-se em termos conceituais com a proposta de Guédon
et al. [96] com relacdo a ocupacdo. No entanto, de forma geral, a proposta de Chen
et al. [49]] € que a mais recai sobre o escopo desse estudo, pois utiliza de diferentes ti-
pos de dados para a generalizacdo de uma politica de DRL como um planejador de NBV.
Diferenciando-se das demais abordagens por dois principais motivos: avaliacdo de co-
bertura independente da representacio 3D registrada e uso de multiplos dados apenas em
tempo de treinamento. Ambos os pontos citados tornam a proposta mais eficiente, rapida
e generalista para o contexto de aplicacdo multi-dominio.

Com a revisdo apresentada ao longo da secdo, alinhando-se com a proposta des-
crita, o uso de cameras RGB e consequentemente o uso da imagem bruta como principal
informacao, mostrou-se valido na dgua e no ar mesmo que com finalidades diferentes.
Sabendo que a nocdo de profundidade é essencial para reconstru¢do de elementos 3D,
e que em termos de eficiéncia energética a reducdo de peso agregado € crucial para um
veiculo que busca a transicdo entre os meios [23]], mostra-se que a utilizacdo de uma
camera estéreo € positiva no contexto multi-dominio.

Por fim, com as abordagens de DL apresentadas pode-se perceber que a convergéncia

e generalizagdo dos planejadores de NBV, mostraram-se mais eficientes em termos de
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diferentes estruturas que os métodos mateméticos. O que torna mais relevante a aborda-
gem proposta de um planejador de NBV (XPOCURL), baseado na CURL [27], como é
descrita nos proximos capitulos. Dessa forma, ¢ apresentado na Tabela [I] o resumo da
correlagdo do estado da arte para UAVs e UUVs com os principais pontos avaliados em
ambos os contextos, além do posicionamento do presente trabalho com relagdo ao estado
da arte.

. P .
Veiculo Abordagem Sensor(es) 3D Método Planejamento Autor(es)
RGB Malha Grafos MVS Hepp et al. [59]
Baseada
Lidar, RGB-D PCD Ocupagio AGVS, FVS Almadhoun et al. [65]
em modelo
Lidar, RGB PCD Ocupagio RRT Ramesh et al. [67]
RGB Malha Grafos RRT* Shang and Shen [69]
UAV
RGB-D PCD Grafos CSQMI Charrow et al. |73]
RGB-D Malha Ocupagio NGS Jing et al. [78]
Nio baseada Estéreo Malha Grafos Lazy-PRM Hardouin et al. [86]
em modelo Lidar PCD Pred-NBV (DL) RRT-Connect Dhami et al. [83]
Estéreo PCD PredRecon (DL) MVS, A* Feng et al. [93]
RGB PCD MACARONS (DL) Decision Make Guédon et al. [96]
Estéro Malha GenNBV (DL) RRT Chen et al. [49]
RGB, Sonar Malha Grafos RRT Hollinger et al. [103]
Baseada
RGB Malha Ocupagio NBUV Sheinin and Schechner [108]]
em modelo
RGB, Sonar Malha Grafos PRM Lewis et al. [L10]
uuv
Nao baseada RGB , Sonar PCD e Malha Ocupagio RRT* Vidal et al. [113]
em modelo Sonar 3D Malha Ocupagio RIG Zacchini et al. [116]

Nao baseada
HUAUV Estéreo PCD XPOCURL (DL) RRT#* O autor
em modelo

Tabela 1: Sintese do estado da arte para UAVs e UUVs.

2.2 Fundamentacao Teérica

2.2.1 Aprendizado por Reforco (RL)

O conceito de aprendizado por reforco é dado de forma que um determinado agente,
caracterizado por um algoritmo especifico, atua em um determinado ambiente. Essa
atuacdo € dada pela execugdo de uma determinada ac¢do por parte do agente. Em con-
traponto, o ambiente retorna para o agente o estado futuro em que ele se encontra apds
exercer essa acdo, juntamente com uma recompensa que determina a qualidade da acdo

tomada [122]]. Essa relacdo que descreve o funcionamento do formato de aprendizado é
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ilustrado na

Estado s; Recompensa r; Acdo a;

Ambiente <

Figura 1: Aprendizado por Refor¢o

Fonte: O autor

Para determinar o aprendizado do agente € definido uma politica que caracteriza a es-
tratégia que o agente segue para tomar as decisdes em um determinado estado, podendo
ser deterministica ou estocdstica, como ¢ ilustrado na Além da politica, é defi-
nida uma funcdo de valor que estima a utilidade de estar em um determinado estado ou
tomar uma determinada acdo. Pode ser a funcdo de valor de estado (V') ou a funcdo de
valor de acdo (()). Dessa maneira, métodos em-politica (do inglés, On-policy) tentam
avaliar ou melhorar a politica usada para tomar decisdes. Em contraste, os métodos fora-
da-politica (do inglés, Off-policy) avaliam ou melhoram uma politica diferente daquela
utilizada para gerar os dados. O desenvolvimento do aprendizado do agente no ambi-
ente divide-se em explorar novas acdes para descobrir recompensas potenciais, e explorar

agdes ja conhecidas para obter recompensas imediatas [123]].

Politica Estocastica

Distribuicdo de
’ Estado F Probabilidade ‘
’ Estado F ’ Agdo ‘

\—/’

Politica Deterministica
Figura 2: Politicas Deterministicas e Estocdsticas.

Fonte: O autor
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2.2.1.1 Processo de decisdo de Markov

A descri¢@o mais simples do aprendizado por refor¢o € a formulagdo de um Processo
de Decisao de Markov - MDP [124]] (do inglés, Markov Decision Process), onde a pro-
priedade de Markov implica que o futuro depende apenas do presente. Assim, para cada
passo de tempo, o processo estd em algum estado s, e o tomador de decisdo pode es-
colher qualquer agdo a disponivel. O processo responde na proxima etapa movendo-se
aleatoriamente para um novo estado s’, e dando ao tomador de decisdo uma recompensa
correspondente R,(s,s’). A probabilidade do processo passar para seu novo estado s’ é
influenciado pela a¢ao escolhida, dado pela fungdo de transi¢a@o de estado P, (s, s). Dessa
forma, o préximo estado s’ depende do estado atual s e da acdo do tomador de decisdao
a. Mas s e a, sdo independentes de todos os estados e acdes anteriores, definindo que as
transi¢Oes de estado de um MDP satisfazem a propriedade de Markov.

A defini¢do de um Processo de Decisdo de Markov € descrita por uma quadrupla
(S, A, P,, R,), onde:

* S é um conjunto de estados denominado espago de estados.

* A é um conjunto de a¢des denominado espago de agdo.

P,(s,s") = P(s441 = §'|s; = s, a; = a) é a probabilidade de que a acdo a no estado

s em um tempo ¢, levard ao estado s’ no tempo ¢ + 1.

R,(s,s") é a recompensa imediata recebida apds a transi¢do do estado s para s/,

devido a acdo a.

O propésito do aprendizado por refor¢o € orientar o agente na maximizagao da recom-
pensa ao longo do tempo, guiando suas a¢des com base no estado atual e nas condigdes
do ambiente. Esse direcionamento € alcangado por meio de uma funcdo de recompensa,
que estabelece a meta a ser atingida pelo agente. Conforme o agente executa acoes, ele
transita por distintos estados sendo recompensado de acordo com a eficdcia das acdes to-
madas. Com a abordagem baseada no processo de Markov, o agente utiliza os seguintes

passos em cada tempo t:

O agente observa o estado atual s; ou s.

O agente faz a acdo a; ou a.

* O agente recebe a recompensa r, = R(s;, a;), sendo R(s;, a;) a recompensa imedi-

ata apds a transi¢cao de s; com a acao a;.

* O agente entra no préximo estado s; ;1 ou s’
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A formalizagdo do processo de Markov € dada através da equacdo de Bellman. Nessa
equagdo, tem-se que a politica aprendida para um determinado par de estado e agdo

Q)(s, a) é resultado da soma de dois fatores:

Q(s,a) = r(s,a) + ymaxQ(s',a), ©)

onde o primeiro fator € a recompensa recebida através da avaliacao do estado e da acao
em questdo, sendo determinada por uma fungéo (s, a). O segundo fator é o produto entre
o fator de desconto v, sendo um ndmero escalar entre zero e um, utilizado para admitir
um valor de desconto para a importancia da recompensa futura. E o elemento de maxima

agdo obtida com a politica alcangada pelo estado futuro e a¢do tomada maxQ(s’, a).
a

A metodologia do processo de Markov emprega a equagdo de Bellman modificada,
para identificar a acdo mais vantajosa para um agente em um estado especifico. Isso é
feito considerando o desconto temporal, que penaliza estratégias desnecessarias ou que

levam muito tempo para atingir o objetivo:
Vi(st) = H}gX(R(St, ar) + YV (st41))- “4)

Nessa formula é representado qual é o maior valor esperado do estado, onde V' € definido
como o valor do estado no ambiente. Com a equagdo de Bellman e as probabilidades de
cada ac¢do possivel, € determinada a equagdao do MDP, que € essencial para o aprendizado

por reforco:

V(si) = max(R(si,a0) +9 Y Plseen | s1,00)V (s041)): 5)

St+1

Ao introduzir a incerteza nas agdes, o processo de decisdo de Markov possibilita a mo-
delagem de um ambiente de previsdo mais preciso em um contexto mais abstrato e es-
tocastico. Isso contrasta com uma abordagem anterior, na qual todas as agdes eram exe-
cutadas em um ambiente deterministico, sem levar em consideracdo a probabilidade as-

sociada a realizacdo de cada acao.

2.2.1.2 Q- Learning

Esse é um algoritmo de aprendizagem por reforco livre-de-modelo para aprender o
valor de uma ac¢ao em um estado especifico. Nao requer um modelo de ambiente, e pode
lidar com problemas com transi¢des estocdsticas e recompensas sem exigir adaptagdes.
Tem-se que para qualquer MDP finito, o Q - Learning encontra uma politica 6tima a fim
de maximizar o valor esperado da recompensa total ao longo de todas etapas sucessi-
vas, comecando pelo estado atual. O algoritmo pode identificar uma politica de sele¢ao

de acdo ideal para qualquer MDP finito, dado um tempo de exploragdo e uma politica
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parcialmente aleatéria. Porém, ao contrario da abordagem Markoviana o agente avalia a
qualidade de cada a¢do considerando o estado atual e ndo os futuros. A funcio (), denomi-
nada fun¢do de valor, descreve a competéncia da acdo de um agente em um determinado
estado. A equacgdo do Q-Learning pode ser derivada a partir da abordagem de Markov,

dando origem a seguinte equagao:

Qlswa) = Y Plsesalse a))[R(si, ) +maxQ(sie, auen)lse, ar, (6)

St+1

Ap6s determinar o valor de () para uma acdo especifica em um estado, é crucial ter em
mente que o agente provavelmente precisarda explorar o ambiente repetidas vezes. Para
facilitar o aprendizado por reforco, é essencial incorporar uma diferenca temporal e uma
taxa de aprendizado (o). Isso permite que o algoritmo aprimore seu desempenho ao longo
do tempo, mesmo quando as a¢des nao resultam em beneficios imediatos para o agente.

De maneira que, podemos expressar essas relacdes por meio das seguintes equacdes:

1. A equagdo da diferenca temporal entre os valores de ():

TD, = AQ(Sn at)§ (7)
TD; = R(st,ar) + 7%‘1?{@(3#1; ati1) — Qi—1(8t, ar). ()

2. A equagao que atualiza o valor de () para cada ag¢ao que passou por aquele estado:
Qi(st, ar) = Qu—1(st, az) + AT Dy(s¢, ar). ©)

Com a defini¢do da Equagdo [9] é possivel construir um agente que é capaz de aprender
por meio de refor¢cos tornando-se inteligente, e melhora seu desempenho com o passar do

tempo.

2.2.1.3 Politica de Gradiente

As politicas definem como os agentes escolhem as acdes. Podem ser classificados em
tipos fixos e ndo fixos. As politicas ndo estaciondrias mudam ao longo do tempo e sdo
uteis em contextos limitados onde a recompensa cumulativa que o agente procura otimizar
¢ limitada a um intervalo de tempo finito. Politicas também podem ser categorizadas dado

um segundo critério, sendo deterministicas ou estocdsticas:

* Sendo deterministica, a politica é descrita por j(s). Mapeando diretamente cada

estado para uma agao especifica.

* Sendo estocdstica, a politica é descrita por 7(a, s), onde descreve-se a distribui¢ao

de probabilidade de que a acdo a possa ser escolhida no estado s.
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2.2.1.4 Aprendizado de politica

Uma das categorizagdes de algoritmos de aprendizagem por reforco, refere-se a como
diferem-se na forma como lidam com a coleta de dados e atualizagdes de politicas.
Métodos em-politica buscam avaliar e melhorar a politica atualmente utilizada para to-
mar decisdes, enquanto métodos fora-da-politica avaliam e melhoram uma politica di-
ferente daquela usada para gerar dados. Dessa forma, um algoritmo em-politica coleta
dados usando a politica atual que esta sendo avaliada e aprimorada, tendo a politica atu-
alizada com base nas experiéncias coletadas utilizando a prépria politica. Por outro lado,
algoritmos fora-da-politica coletam dados usando uma politica diferente daquela que esta
sendo avaliada e aprimorada. Determinando que as ac¢des sdo escolhidas de acordo com
uma politica de exploracdo, enquanto a politica-alvo € outra. A atualizag¢do da politica é
também com base na coleta de experiéncias, mas as agdes sao escolhidas de acordo com

uma politica de exploragdo diferente da politica alvo.

2.2.1.5 Modelo de aprendizado Ator-Critico

Esse modelo de aprendizado, descrito no Algoritmo|[I] é uma forma de representar a
atualizacdo de uma politica através de redes neurais, podendo a politica ser deterministica
ou estocdstica. O agente € composto por duas redes neurais, uma responsavel por estimar
a politica que levara ao maior acimulo de recompensa (Ator) e outra responsavel por ava-
liar a qualidade da politica gerada (Critico) [[125]. A representacdo do modelo € ilustrada

na|Figura 3

Recompensa (r;)

> Ambiente

Acdo (at) Estado (s¢)

A

Fungéo de Valor (V,)

Critico

Figura 3: Modelo Ator-Critico.

Fonte: O autor
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O Ator € responsavel por aprender uma politica, ou seja, uma fun¢do que mapeia es-
tados para acdes. A politica é representada pela fungdo 7(a, s), onde a € a agdo escolhida
e s € o estado atual. O objetivo do Ator € aprender uma politica que maximize a re-
compensa acumulada ao longo do tempo. Ja o critico € responsavel por avaliar as acoes
tomadas pelo Ator em diferentes estados. Ele aprende uma funcdo de valor que estima
a recompensa esperada ao escolher uma acdo especifica em um determinado estado. O
Critico avalia as acdes do Ator e fornece uma opinido sobre a qualidade dessas a¢des em

relacdo ao objetivo final de maximizar a recompensa [[125]].

Algoritmo 1: Arquitetura Ator-Critico
Inicializa os parametros: rede ator ¢, rede critica #, memoria de repeti¢cdo M,
nimero méaximo de intervalos de tempo 7T’
Inicializa os parametros das redes alvos 6" < 0
parat = 1 até T faca
Observa estado s e seleciona agdo a ~ m,(+|s)
Executa a no ambiente
Observa préximo estado s, e recompensa r
Armazena (s, a,r, s’) na memoria M
se Atualiza rede RL entao
Seleciona aleatoriamente um batch, B = {(s,a,r,s")} de M
Computa a correcao para o valor da acao Q:

y(rv S/) =r+ Y= Q@’(Slv CL/)

Atualiza a rede critica:

1 N2
VQE( Z (Q0<37a) - y(r, S ))

s,a,r,s')EB

Atualiza a politica da rede ator:

1
V¢E Z Qei (‘97 CL¢)

seB

Atualiza as redes alvo:

0+ 10+ (1—1)0

fim
fim

2.2.2 Aprendizado por Refor¢co Profundo (DRL)

A abordagem de DRL € uma adaptacdo do aprendizado por refor¢o voltado para pro-
blemas do mundo real. As possibilidades de estados, portanto, tendem ao infinito, tra-
zendo a necessidade do uso de redes neurais para efetuar essa estimativa de estados. As-

sim, a abordagem ¢é originada pelo algoritmo rede () profunda - DQN [[126] (do inglés,
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Deep Q-Network), caracterizado pela implementagdo inicial do préprio Q-learning. A
abordagem proposta no algoritmo foi eficaz em muitos jogos do Atari [[126,127]. E aca-
bou atingindo um desempenho superhumano usando apenas uma entrada de imagem de
pixel bruto para estimar a acdo do agente. Porém, o DQN foi desenvolvido para lidar
com espacos de acdo discretos, tornando-se ineficaz para tarefas que exigem espacos de
acdo continuos. Inclusive constatado por Peralta et al. [100] no contexto de planejamento
de NBV. Assim, fazendo-se necesséria a utilizacdo de outros algoritmos para lidar com o

contexto de espaco continuo.

2.2.2.1 Algoritmo Ator-Critico Suave (SAC)

Para descrever o algoritmo SAC é necessario previamente definir alguns pontos sobre
o algoritmo DDPG, ja que o SAC € uma derivacdo desse algoritmo especificamente. A
estrutura do algoritmo DDPG € dada através de 4 redes, sendo duas delas Ator e Critico e,
respectivamente, duas redes de valor-alvo como cdpias com atraso de tempo de suas redes
originais que rastreiam suavemente as redes aprendidas. O Ator é responsdvel por mapear
diretamente estados para agOes através de uma politica deterministica ;(s|0*), onde s
representa o estado e 6* descreve os parametros da politica. O Critico representa a funcdo
de valor de acdo Q(s|0%), onde s representa o estado e #9 descreve os parimetros do
Critico. O uso das redes de valor-alvo melhora muito a estabilidade no aprendizado, ja que
as equagOes de atualizac@o das redes principais sao dependentes dos valores calculados
por elas mesmas tornando-as propensas a divergéncias. Também utiliza uma memoria
de repeticdo para amostrar a experiéncia e atualizar os parametros da rede neural. Com
relacdo a exploragdo, considerando espacos de acdo continuos, € adicionando ruido a
propria acdo, podendo também ser utilizado no estado. Um dos métodos mais utilizados €
o Processo Ornstein-Uhlenbeck [[128]] para adicionar ruido a saida, onde é correlacionado
com o ruido anterior de modo a evitar que o mesmo cancele a dindmica geral criada pelo
Ator [52].

O algoritmo SAC baseia-se em uma abordagem Ator-Critico estocéstica, sendo con-
siderado um método de fora-da-politica. E que tem como formato de aprendizado do
agente, a utilizacdo de politicas passadas [S3l]. A principal ideia do SAC ¢ usar funcdes
de aproximagdo para aprender politicas de entropia maxima. Para isso, utiliza trés redes
neurais, uma fungdo de valor (), uma politica estocdstica e uma funcao de valor do estado.
Com isso, otimiza iterativamente os objetivos definidos pelas equacdes de atualizagdo.
Assim, mantém uma politica estocdstica m(a|s,0™), que gera uma distribuicdo de pro-
babilidade sobre as a¢des a. E introduzido também uma estimativa adicional do valor
do estado V (s]|0""), que € utilizado para normalizar a fun¢do ) durante as atualizagdes.
Uma caracteristica distintiva € a adoc¢do da entropia maxima, uma medida da incerteza na
politica do agente, que € adicionada ao objetivo de otimizagdo. A atualizag@o da funcido ()

ocorre através do ajuste da rede para minimizar a discrepancia entre o valor previsto e o re-
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torno esperado. A politica estocéstica também € atualizada para maximizar a combinacao
de recompensas esperadas e a entropia, incentivando a exploragdo eficiente. De maneira
que, a entropia € ajustada automaticamente ao longo do treinamento para manter um nivel
desejado de exploragao [S3]].

Além de visar a maximizacao das recompensas do sistema, o SAC também procura au-
mentar a entropia da politica. Entropia refere-se a imprevisibilidade de uma varidvel, indi-
cando maior incerteza quanto maior for a entropia. Quando uma varidvel aleatoria possui
apenas um valor, a estratégia possui entropia zero, incentivando, assim, a exploragao por
parte do agente. Dada a descri¢gdo de Schaul et al. [129]], utiliza-se uma memoria de
repeticao para treinar e avaliar a fun¢@o de politica gerada pela rede do ator. E a funcdo
de valor V' e a funcgdo () sdo geradas pela rede critica. Essa memoria de repeticdo permite
salvar as experiéncias do agente durante o periodo de treinamento, permitindo que sejam
utilizadas para aproximar a fun¢do () mais qualificada do problema. Essas experiéncias,
incluindo estados, a¢des, recompensas € novos estados, sdo armazenadas em um buffer
de memoria e amostradas aleatoriamente para o aprendizado do algoritmo. Desse modo,
favorece a interrupcdo das correlagdes temporais entre episddios diferentes na fase de
treinamento, mesmo com memorias curtas, e é perceptivel um aumento significativo no
desempenho dos algoritmos DRL fora-da-politica. Independentemente do aumento nas
capacidades da aplicacdo com DRL, o uso de memdrias de repeticao pode afetar o tempo

de aprendizagem de um agente.

Conceitos como rede alvo e memoria recorrente sao essenciais para implementar algo-
ritmos de DRL na prética. A rede alvo [130], que é uma cdpia constantemente atualizada
da rede base através da técnica de Polyak-averaging [131]] para atualizar seus parametros.
Busca estabilizar o treinamento, enquanto a memoria recorrente armazena experiéncias
passadas para promover a diversificagdo do conjunto de dados de treinamento e evitar
correlagdes temporais perigosas. Esses elementos trabalham sinergicamente para aumen-
tar a eficiéncia e a estabilidade da aprendizagem por reforco em ambientes complexos e

dindmicos.

2.2.3 Aprendizado Contrastivo (CL)

Nos dltimos anos, diversas abordagens de aprendizado auto-supervisionado t€m sido
apresentadas para adquirir representagdoes de imagens, cada uma superando suas anteces-
soras. Contudo, o desempenho desses métodos ainda permanece abaixo das abordagens
supervisionadas. Essa dindmica mudou com a introducdo de uma nova estrutura proposta
por Chen et al. [25], com a apresentacdo do modelo de uma estrutura simples para apren-
dizagem contrastiva de representagoes visuais - SImCLR (do inglé€s, A Simple Framework
for Contrastive Learning of Visual Representations). A implantacio do SimCRL [235]
ndo apenas buscou aprimorar os métodos auto-supervisionados de dltima geracdo, mas

também ultrapassou abordagens supervisionadas na classificacdo ImageNet [[132] ao ex-
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pandir a arquitetura utilizada.

O aprendizado contrastivo é uma abordagem que visa treinar modelos para captu-
rar caracteristicas discriminativas em dados. Essa técnica baseia-se no principio de que
instancias semelhantes devem ser agrupadas préximas umas das outras no espago de
representacdo, enquanto instancias diferentes devem ser afastadas. O objetivo princi-
pal € maximizar a similaridade entre amostras positivas € minimizar a similaridade entre
amostras negativas. O método proposto por Chen et al. [25]], ilustrado na [Figura 4} con-
siste em uma rede de codificadores base f(-) e um projection head g(-) , que busca criar
uma representacao mais rica e discriminativa dos dados, sendo treinados para maximizar
a concordancia usando uma perda contrastiva. Apds a conclusio do treinamento, o pro-
Jection head ¢(-) é descartado. Com isso, o codificador f(-) e a representacdo h, gerada
pelo codificador, sdo os unicos utilizados para tarefas posteriores (inferéncia).

A execucdo do método € dada a partir de uma imagem de entrada = que € passada
por um médulo de aumento de dados estocasticos 7, que transforma x aleatoriamente,
resultando em duas visualizagdes correlacionadas 7; € z;. Essas transformagdes passam
por um determinado encoder f(-), que extrai vetores de representa¢do dos dados transfor-
mados, gerando duas representagdes h; € h;. Cada uma das representagdes, h; € h;, agora
passam por um projection head encoder ¢(-) gerando duas representagdes nao-lineares

das transformacgdes z; e z;.

Maximiza a Concordancia _

o o)
h; +— Representagéo— h;
fC) fQ)

Figura 4: Método SimCLR.

Fonte: Chen et al. [25]]

Sabendo que essa implementacdo € para cada uma das entradas, se tem que para
N imagens é gerado 2N representacdes denotadas por ¢ € j. A comparacdo des-
sas representacOes € feita escolhendo um pivo e esse pivd € comparado com todas
representacdes da outra componente, o pivo entdo € trocado e segue-se com a comparagao.
O método de comparagdo, como jd dito, € através da similaridade entre os elementos. Essa

similaridade é calculada através da similaridade dos cossenos, uma medida da similari-
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dade entre dois vetores num espaco vetorial que avalia o valor do cosseno do angulo

compreendido entre eles. Tendo a férmula descrita como:

UTU

s(u, v)

= Tll Tl o
onde seguindo a equacdo da similaridade, u e v passam a ser z; € Z; na descri¢cdo do
método. Com a avaliacdo da similaridade do cosseno [133]], o método descreve duas
fungdes de perda. A primeira fung@o de perda ¢ denominada NT-Xent [134], descreve
a comparacdo dos elementos com a dindmica de pivds. J4 a fungdo de perda final que
atualiza f(-) e g(-), € composta por duas funcdes (7, j) e £(j,7) que simultaneamente

fazem a comparacdo cruzada de ramificacao:

: exp<8im(zivzj>/7—)
0g ; ’
SR A0, s exp(sim(zi, ), 7)

i, j) = — (1)
onde {0, 1}, impede a comparagdo com o mesmo elemento i, ji que quando k = 7 o
resultado da comparacao € zerado, e 7 € dado como um parametro de temperatura. Assim,

o método ¢ entdo descrito pelo Algoritmo [2]

Algoritmo 2: SimCLR
Entradas: tamanho do batch N, constante 7, os encoders f e g e as
transformagdes 7
para cada imagem {z; }»_, faca
paratodo k € {1,..., N} faca
Defina duas funcdes de transformacdot ~ T et' ~ T
Primeira transformacao
Top—1 = t(xy)
hok—1 = f(ZTor_1) representacao
Zok—1 = g(hor—1) projecgao

Segunda transformagao

i’zk = t(xk)
hor = f(Zax) representacdo
2o = g(hak) projecao
fim
paratodoi € {1,...,.2N}ej€{l,...,2N} faca
s(i, j) = HT—HJJH Similaridade
fim

exp(s;,j/T)

0,1} (g4 exp(si,;/T)
L= S0 02k — 1, k) + ((2k, 2k — 1)]

Atualize f e g para minimizar £

Defina ((i, j) como ((i,j) = — log SO
k=1

fim
retorna f e g
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Com a possibilidade de utilizar diferentes fontes de informacdo, surge também a
capacidade de utilizar diferentes tipos de dados. Esse escopo do aprendizado contras-
tivo € denominado de cross-modal [26]. O principal contexto dessa abordagem € a
extracdo de diferentes caracteristicas de um mesmo elemento. Esse método é recen-
temente utilizado em métodos que geram imagens a partir texto, treinando o encoder
contrastivo com a informacdo de texto e imagem aumentando a similaridade entre as
informacodes [30, 33, 34, 38]. As abordagens propostas trazem resultados superiores a
proposta anteriores do mesmo seguimento.

A exploracdo do aprendizado das caracteristicas heterogéneas em tipos diferentes de
dados ainda vai além, buscando extrair informacdes de diferentes fontes para determinar
uma outra informacao. Existem abordagens no contexto de andlise de emogdes, onde
Mai et al. [135] propde com uma entrada de texto, dudio e video (frames de imagem)
tem como saida a representacdo de uma determinada emocao em formato de texto. Outra
dessas abordagens que exploram bastante a heterogeneidade dos dados € no contexto de
aprendizagem semantica. Wu et al. [31]] aborda o aprendizado de seméantica em imagens e
nuvens de pontos através da relacao de texto semantico, tendo imagens, nuvens de pontos
e texto classificador como entradas para o treinamento e gerando na saida uma imagem
ou uma PCD segmentada. A inferéncia € orientada ao tipo de dado a ser segmentado.

A abordagem de combinacdo de imagens com nuvens de pontos para efetuar tarefas
de deteccdo, classificacdo e segmentacdo de elementos da cena, também se destaca. A
ideia dessas propostas € entender as caracteristicas dos elementos cruzando a entrada de
imagens 2D com nuvens de pontos 3D [32] 136, 35], e também 2D [37]. A funcdo de
perda total é o elemento chave para esses métodos, visto que, € nela que avaliacao das
caracteristicas € feita de modo cruzado. A equagdo de perda final € o que caracteriza
a composicao do método, ja que € nela que é computada a similaridade de toda a rede,

tornando invidvel descrever um modelo genérico que represente essas unificagoes.

2.2.4 Representacoes Contrastivas Nao-Supervisionadas para Aprendizagem por
Reforco (CURL)

Os algoritmos de DRL trazem consigo certas limitagdes para lidar com grande quanti-
dade de dados no espaco de observacao, o que remete em um espago latente muito grande.
Esse espaco latente captura caracteristicas relevantes e abstratas dos dados de entrada,
permitindo que o modelo aprenda representagdes mais significativas e compactas [136].
Referindo-se a uma representacdo intermedidria e de dimensionalidade reduzida que é
aprendida automaticamente pelos modelos durante o treinamento.

Na utilizacdo de imagens como um componente da observagdo, diversas formas sao
descritas para lidar com o problema de espaco latente através da manipulacdo dos dados
da observacdo. A avaliacdo do estado da arte feita por Uzkent et al. [28] e Yarats et al.

[29], ilustram abordagens que em sua totalidade buscam lidar com a imagem antes de
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ela fazer parte da observacdao. Em todas as abordagens avaliadas, inclusive nas propostas
por Uzkent et al. [28] e Yarats et al. [29], a estratégia se resume a diminuir o tamanho
da imagem tentando preservar e/ou extrair suas principais caracteristicas. Essa € uma
abordagem valida, porém leva a uma perda de informacdo que pode ser significativa para

o aprendizado.

O CURL [27] se coloca como uma contra-proposta a estratégias como as de Uzkent
et al. [28] e Yarats et al. [29]. Descrita como uma estratégia para combinar o aprendi-
zado contrastivo com a aprendizagem por refor¢o, podendo ser utilizada com qualquer
algoritmo de DRL. Seja na abordagem em-politica ou fora-da-politica. O algoritmo SAC,
descrito anteriormente, € o método utilizado por Laskin et al. [27] para validar a abor-
dagem. O CURL, descrito no Algoritmo [3] é apresentado como uma técnica eficiente
para melhorar o desempenho de amostragem, realizando simultaneamente aprendizagem

contrastiva e aprendizagem por refor¢o fora-da-politica.

Ao contrario dos métodos de DRL baseados em pixel, o CURL [27] € capaz de
aprender representacoes ricas de dados dimensionais através de aprendizagem nao su-
pervisionada contrastiva. Assim, tem como principal objetivo garantir que uma query
(q), corresponda a uma key (k), usando pares positivos de dados modificados a partir da
mesma observacdo o(t). Essa abordagem segue o que foi apresentado em Chen et al.
(23], tendo os elementos z; € z; representados por ¢ e k. A representacio da abordagem
¢ ilustrada pela [Figura 5| mostrando como ¢ treinado um encoder visual para combinar
as incorporagoes das versdes modificadas dos dados o, € o, usando uma fungao de perda

contrastiva do trabalho.

/ ’ \.
O Oy
Encoder Momentum Encoder
. k=f,(0)
q=fy(o,) Tatox
' 6, = mb + (1 - m)f,

N /

q k
Y N\ e
Aprendizado Aprendizagem
por Reforgo Contrastiva

Figura 5: Método CURL.

Fonte: Laskin et al. [27]]



48

A estrutura da abordagem descreve que o tratamento das observagdes da query o, €
dado pelo encoder fy,, retornando ¢ = fy, (0,). A codificacdo das keys se da a partir
do encoder fy,, retornando k = fy, (0x). Dessa maneira, as observacdes sdo construidas
a partir do batch (i) amostrado da memoria de repeti¢do para a atualizacdo do DRL. A
versdo Polyak-averaging do encoder query € usada para atualizar 0, sendo 0, < 70, +
(1 — 7)0. A politica do DRL e a fungio de valor sio construidos no topo do codificador
da query. Esse codificador € treinado em conjunto com os objetivos do aprendizado por
reforco e aprendizagem contrastiva, aprendendo a extrair caracteristicas especificas da

aplicacdo. A equacdo que representa a funcao de perda é denominada InfoNCE [[137]:

exp(qTWk+)
exp(qTWhy) + 30 exp(¢" Wh;)

Loss, = log (12)
onde W € uma matriz de parametros aprendidos, k, remete a saida positiva do encoder
k da primeira observagao recolhida do batch © da memoria de repeti¢ao, 0 mesmo ocorre

para k;.
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Algoritmo 3: Representacdes Contrastivas Nao-supervisionadas para Aprendi-
zado por Refor¢o (CURL)

Entradas: Parametros iniciais da rede ator ¢, parametros da rede critica 61, 05,
memdria de repeticdo M, nimero maximo de intervalos de tempo 7’

Define os parametros das redes alvos 0] < 6, 6}, < 05

parat = 1 até T faca

Observa o estado atual [ = I,

Imagem € passada pela query s = fy (1)

Observa estado s e seleciona agdo a ~ 7,(+|s) e executa a no ambiente

Observa préximo estado s’, e recompensa r

Armazena (s, a,r,s’, I) na memoéria M

se Atualiza rede RL entao

Seleciona aleatoriamente um batch, B = {(s,a,r,s’)} de M

Computa a correcdo para o valor da acao Q:

y(r,s') =r—+v (IE%% Qo (s, d") — alog 7r¢(a’|s’)>

Atualiza a rede critica:

LS (Qulsa) —y(ns)?

v97;:1,2 E
(s,a,r,s')EB
Atualiza a politica da rede ator:
1 :
V¢§ Z min Qy, (s, ay) — alog my (ay| s)
| ‘ seB =12
Atualiza as redes alvo:

94:1,2 — 70+ (1 —71)0;

fim

se Atualiza rede contrastiva entao
Seleciona aleatoriamente um batch de imagem [:

I, ]q

I, < corte aleatorio (100 x 100 — 84 x 84)

I, + corte aleatério (100 x 100 — 84 x 84)

B(I) ={(s,a,r, s 1;,I})} de M
Computa o espago latente query e key: ¢ = fo (1) e k = fo, (Ix)
Atualiza a query:

exp(qTko)
ZieB(d) exp(q”k;)

Loss = log
Atualiza a key:

Jo, < 7fo, + (1 —17)fo,

fim
fim




3 DESCRICAO DO AMBIENTE EXPERIMENTAL

Nesse Capitulo busca-se descrever alguns pontos importantes referentes as tecnologias
utilizadas para o desenvolvimento do ambiente de simulacdo foto-realistico e, consequen-
temente, as caracteristicas que foram assumidas referente a movimentacao multi-dominio
utilizando um HUAUV.

3.1 Simulacao

Para o desenvolvimento do trabalho, viu-se a necessidade do uso de ambientes foto-
realisticos para a diminui¢do da diferenca entre a informacao sintética do ambiente simu-
lado e o mundo real [42]. Dessa forma, levando a procura de simuladores que utilizas-
sem motores graficos de alta qualidade que proporcionassem efeitos realisticos, principal-
mente com relacdo aos efeitos de camera se tratando de ambientes externos e ambientes
sub-aquéaticos. Assim, avaliando o estado da arte em simuladores para veiculos aéreos
nao-tripulados - UAVs [[138]] e veiculos ndo-tripulados subaquéticos - UUVs [[139], consi-
derando o conceito foto-realistico do ambiente, os sensores disponiveis € a movimentagao
customizada em multi-dominio com o mesmo veiculo, concluiu-se que os simuladores
baseados na Unreal Engine 4 (UE4), trazem maior contribuicdo para a problemética do
trabalho, tendo em vista que a informacao visual € afetada pelos efeitos de luminosidade

e turbidez.

A UE4 [[140] foi desenvolvida, e mantida, pela desenvolvedora de jogos Epic Ga-
mes [141], sendo responsdvel pelo desenvolvimento de diversos jogos famosos no mer-
cado atual. A qualidade foto-realistica apresentada nos ambientes vem trazendo outros
contextos para suas utilidades, além dos convencionais no cendrio de jogos. Sua propria
desenvolvedora nomeia de “modo sério”a utilizagdo voltada ao género simulagdo. Para
esse género a qualidade visual do cendrio € algo de suma importancia, o que € facilmente
entregue pela UE4, como é mostrado na Figura [6] Diversos jogos ja desenvolvidos se
encaixam nesse género, sendo o futebol um dos mais famosos em suas diferentes versoes.
Além disso, o uso de simulacdo para veiculos reais vem crescendo muito nos ultimos

anos, tendo implicacdes como simuladores de voo e de direcao onde a similaridade com
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um ambiente real € de altissima importancia. Dessa forma, encorajando o desenvolvi-

mento de simuladores como o AirSim proposto pela Microsoft.

Figura 6: Motor gréifico Unreal Engine

Fonte: https://bit.ly/3R0BfU4

3.1.1 AirSim

O AirSim é um plugin desenvolvido para explorar a altissima qualidade dos ambi-
entes que a UE4 € capaz de gerar, buscando desenvolver sistemas de autonomia para
UAVs e carros autonomos em ambientes foto-realisticos. Ele fornece uma interface para
definir um veiculo que pode ter um nimero arbitrario de sensores, considerando uma
movimentacdo independente entre eles e também entre o veiculo, além de um modo cus-
tomizado que permite a navegacio de um veiculo genérico com 6-DoF independente de
uma dindmica de movimentacdo especifica. Esse modo € denominado “Computer Vi-
sion”, sendo voltado para adaptacdo de novos veiculos e coleta de dados desconsiderando
restri¢oes dinAmicas Shah et al. [142].

O modo “Computer Vision”, inspirado no plugin UnrealCV [143], se baseia na li-
berdade total de movimento de um observador com 6-DoF, funcionando sem atuacio de
forgas externas ou qualquer modelo dindmico. Esse modo foi criado com o intuito de
coletar uma grande diversidade de informagdes, como imagens RGB, imagens semanti-
camente segmentadas, profundidade, normais e etc. Dessa forma, € possivel assumir-se
um veiculo genérico que seja capaz de efetuar essa movimentacdo. Considerando que
de maneira geral alguns modelos de veiculos dentro do contexto de UAVs, AUVs e HU-
AUVs podem efetuar uma movimentacao com 6-DoF 50], além das interpretagdes

com rela¢do ao movimento feitas por Grando et al. [22] e de Jesus et al. [24]], assumiu-
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se que para o contexto abordado no presente trabalho esse seria o melhor modo a ser

utilizado.

3.1.2 Estruturas Alvo

Para compor os ambientes, se utilizou estruturas do contexto da industria de 6leo e
gds que compdem um ambiente offshore. Assim, foram criados cinco diferentes mun-
dos. O primeiro mundo é constituido por uma primitiva geométrica hexagonal flutuante,
apresentada na Figura[7] com o intuito de ser um ambiente mais simples e genérico. O se-
gundo e o terceiro mundo sao constituidos por uma torre edlica de modelos mono-estaca
e semi-submersivel, apresentados nas Figuras [§]e [0 O terceiro mundo é composto por
uma jaqueta, nome dado a esse modelo que serve de base para torres edlicas, apresentado

na Figura E por fim, uma plataforma de petréleo semi-submersivel, apresentada na
Figura|[I1]

Figura 7: Estrutura hexagonal genérica. Figura 8: Edlica mono-estaca

A

Figura 9: Edlica semi-submersivel. Figura 10: Jacket.
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Figura 11: Modelo de Plataforma Semi-submersivel.

Fonte: Denoyel et al. [144]

3.2 Ambiente de Atuacao

Para a implementacdo de um agente baseado em DRL € necessdria a construgdo de um
ambiente, o qual ird prover a recompensa que guiard o aprendizado. Dessa forma, uma
abordagem comum ¢ a utilizacdo dos recursos disponiveis no OpenAl Gym [143]], pois
com ele € possivel codificar um ambiente em um formato que otimiza a implementacao.
Assim, se utilizou desse recurso para criagao de ambientes customizados que irdo repre-

sentar a codificacdo de cada estrutura simulada na UE4.

3.2.1 Ambiente OpenAl Gym

Para a constru¢c@o dos ambientes o primeiro passo foi definir a avaliagdo de cobertura
de cada estrutura, pois essa avaliacdo € o elemento chave para a constru¢ao da fungao
de recompensa. Dessa maneira, viu-se a possibilidade de utilizar marcadores dispostos
sobre a superficie de cada estrutura como métrica, utilizando-os como referéncia visual
para determinar a cobertura. E pensando na avaliacdo do agente de maneira individual
entre os dominios, além do multi-dominio, foram utilizados diferentes marcadores dentro
e fora da 4gua. Ocasionando em um numero distinto de marcadores em cada dominio
para cada estrutura.

Para detectar os marcadores, buscou-se na imagem a existéncia de cada marcador,
utilizando recurso semantico, e através do algoritmo BSP [[119], um recurso do Air-
Sim, obtendo-se a referéncia de cada marcador com relacdo ao observador. Com essa
referéncia, buscando diferencia-los, € feita a comparacdo da referéncia com a posi¢cao
global de cada marcador. Assim, é possivel determinar se cada marcador foi visualizado
individualmente. Portanto é possivel determinar se todas as faces da estrutura foram vi-

sualizadas através da contagem desses marcadores.
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A vantagem de utilizar marcadores para avaliacdo de cobertura é que eles ndo preci-
sam ser explicitos, podendo-se utilizar caracteristicas da préopria estrutura para isso, pen-
sando em uma generalizacdo para reducdo da diferenca com aplicacdes reais. Portanto,
os marcadores foram ocultados com relagdo ao agente, nao gerando uma tendéncia direta
na politica aprendida. As Figuras [12] e [[3]ilustram a representagdo dos marcadores e a

vista do agente com relacao a estrutura.

Figura 12: Vista da estrutura com marcadores.

Fonte: O autor

Figura 13: Vista do agente.

Fonte: O autor



4 METODOLOGIA

Representagdes Contrastivas Nao-supervisionads de Ocupag@o Pan-Gptica Cross-modal para Aprendizado por Reforco
(XPOCURL)

Aprendizado Contrastivo (XPO) Aprendizado por Reforo Profundo (SAC)
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Figura 14: Diagrama do método proposto: E apresentada a relacio dos dados de observagio
através do bloco contrastivo, sendo ele definido por trés ramificagdes: inter-modal, multi-modal e
cross-modal. Nesse bloco sao geradas quatro fungdes de perda, uma para cada tipo de dado, sendo
eles: imagem RGB, profundidade, segmentagcdo semantica e nuvem de pontos. A soma dessas
fungdes compdem a perda contrastiva que ird tornar a queue (PixelEncoder) capaz de utilizar todas
essas informagdes para otimizar a compreensdo das imagens RGB. E também ¢ apresentada a
composicao das redes ator e critico, ilustrando as acdes geradas pelo agente. Essas a¢des referem-
se a movimentagdo, sendo composta pelo movimento linear nos eixos x, y € z, além do movimento
angular 6 em torno do eixo z € 0 movimento angular ¢y, Unicamente no corpo do sensor, em
torno do eixo y.
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No presente capitulo, serd apresentada a descricdo da abordagem de um planejador
de NBV multi-dominio, representado pela Figura Para isso, considerando a base
de DRL, sera descrito o detalhamento da constru¢ao dos conceitos e definicdes para
a implementacdo do agente. Descrevendo também a composi¢ao de inferéncia e de

representacdo 3D.

4.1 Planejador de NBV Multi-dominio

A ideia por trds da abordagem proposta é entender as caracteristicas da estrutura,
e do ambiente de forma geral, através de uma perspectiva pandptica e de ocupagdo do
ambiente multi-dominio, buscando através da relacdo de imagens RGB, profundidade e
segmentacdo semantica, entender a perspectiva pandptica. E através da nuvem de pontos
da estrutura, busca-se generalizar um modelo capaz de entender as caracteristicas tri-
dimensionais de ocupagao dessa estrutura.

Para isso € desenvolvida uma representagdo contrastiva que relaciona as informagoes
pandpticas e de ocupacdo da cena, aprendendo o espaco latente junto ao algoritmo
SAC [53]. Para desenvolver o método proposto, foi analisado o modelo contrastivo apre-

sentado por Afham et al. [32] e Higa et al. [36], levando a configuracao ilustrada na
Figura[I6|

4.1.1 Codificacao do Ambiente

4.1.1.1 Espaco de Acdo

Com a estrutura de avaliacdo do ambiente definida, determinou-se entdo o compor-
tamento do veiculo e consequentemente o espaco de acdo. Para isso, assumiu-se as
consideracdes de movimentacdo [22, 24] e as caracteristicas necessarias do observa-
dor [15]. Sabendo que o sistema de coordenadas do simulador é no formato NED (do
inglés, North, East, Down), a caracterizacao das ag¢des deu-se por 4-DoF sobre o veiculo,
sendo eles posicdes em termos dos eixos z, y € z € também orientagdo, com angulos de
Euler [[146]], em torno do eixo z (A), além de 1-DoF sobre a camera, funcionando como
um gimbal para alterar a orientagdo em termos do eixo y ().

A composicao do espago de acdo é baseada no mapeamento da saida do agente para
um intervalo de posi¢Oes e orientagdes relativas ao veiculo. Esse mapeamento ocorre
com base no principio das vistas vélidas, considerando que um préximo NBV precisa
ser interseccionado ao campo de vista atual, como € ilustrado pela Figura Para isso,
calculou-se o ponto de interseccao maximo entre as projecoes de duas vistas na vertical
e horizontal baseado no conceito de geometria epipolar [[147]. Esse método é muito
utilizado na visdo computacional para alinhamento entre pares estéreo, onde busca-se
através de um ponto no espaco, avistado por ambas as vistas, encontrar a linha epipolar

gerada através da interseccao mais proxima entre as vistas no plano da imagem [147]].
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Dessa forma, chegou-se nos intervalos entre as vistas, em metros, que melhor se ade-
quaram para o contexto do problema. Para isso, considerou-se o veiculo a uma determi-
nada distancia da estrutura colocando-se pouco acima do nivel da 4gua, como se estivesse
suspenso em alguma base, com um angulo 6 no qual a frente, orientada no eixo x do
corpo do veiculo que € a direcdo e sentido da cadmera, direcionado ao centro da estrutura.
Percebeu-se que para as posicdes nos eixos z, y € z o intervalo que melhor se adequou foi
de £40m e para as orientagdes, 6 € @gimpar, foi de £7/4rad. Assim, para a definigdo da
postura, utilizou-se a posi¢do juntamente as orientacdes, do veiculo e da camera separa-
damente, no formato de quaternions [[148]. Esse elemento traz uma abordagem que lida
com ndmeros complexos, sendo ele definido por quatro elementos ¢,, como parte real e
dz> ¢y € ¢, como parte imagindria, representando a orienta¢cdo em um espaco de quatro
dimensdes. O objetivo € evitar o problema denominado de Gimbal Lock, ocasionado pelo

alinhamento de dois angulos, que ocorre na abordagem pelo método de Euler [146]].

Figura 15: Avaliacdo de intersec¢@o para estimativa de vistas.

4.1.1.2 Espaco de Observagdo

A observacdo, seguindo as caracteristicas do CURL [27], é definida como uma lista
contendo a representacdo temporal das ultimas trés vistas para cada tipo de dado. As
informacdes visuais de imagens RGB, profundidade e semantica sdo transformadas para
uma escala de 100 x 100 seguindo ainda conceitos do CURL. Para a nuvem de pontos,
baseou-se em uma relacdo média de custo computacional e eficiéncia dos resultados com
relacdo as dimensodes, portanto assumiu-se que uma transformacao, baseada no centro
da vista, reduzindo a quantidade de pontos para 256 seria suficiente para extracdo de

caracteristicas relevantes.
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4.1.1.3 Func¢do de Recompensa

Para o cilculo da recompensa, descrita na Equagdo [I3] foram feitas algumas
consideracoes:

* O célculo da recompensa baseia-se no numero de marcadores alocados em cada

dominio e no niimero de vistas necessdrias para a cobertura completa.

* A nido deteccao de qualquer marcador implica em uma penalidade méaxima e a

posicao do agente € reiniciada.

* A deteccido de pelo menos um marcador fora de uma distincia segura, definida
arbitrariamente com relacdo a cada estrutura juntamente com as altitudes referentes
a cada dominio, implica em uma redu¢do da recompensa obtida e a posi¢do do

agente € reiniciada.

Dadas as consideragdes, buscou-se relacionar a recompensa com o nimero de marca-
dores e o ndmero de vistas. Dessa forma, o principal objetivo € que o agente visualize
mais cedo a maior quantidade possivel de marcadores, diminuindo a incerteza ao longo
das vistas planejadas. Para a constru¢ao do caminho, procura-se efetuar gradativamente
a visualiza¢do dos marcadores. Portanto, um arranjo de vistas com maior aleatoriedade
na visualiza¢ao de novos marcadores, tende a ter uma recompensa menor que um arranjo
uniforme de mesmo tamanho que reduz a incerteza ao longo do tempo, considerando que
ambos ndo sofram penalidades.

Para o célculo da recompensa € utilizado o nimero original de marcadores (0), o
numero faltante de marcadores a serem visualizados (xs), onde xs = o inicialmente e
sendo decrementado a cada novo marcador visto (nvm), o nimero passado de marcadores
faltantes (pxs) e o passo de treino atual (cs), considerando uma distancia segura (sv), que
¢ diretamente atrelado ao nimero de vistas. Além disso, para a penalidade é utilizado o

nimero méaximo de passos (mazxs), ou vistas, que compdem um episddio.
maxs = 200

a=1lexp—1
g =1.5-(o/maxs)
(0 —xs)/cs secs >0,

prev —

(0—zs)/(cs+1) secs=0.

;

Tprev se xs < pxs
o-T se xrs < prs N\ —sv
prev
r(se, ap) = (13)
0 se rs = prs

—B se nvm = (
\
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4.1.2 Representacao Contrastiva Cross-modal de Multi-dominio

O desenvolvimento do método é dado a partir de trés ramificagdes, como € ilustrado
na Figura A primeira ramificacdo é responsavel pelo aprendizado inter-modal das
representagdes, g € k., entre os encoders fy, € fgkrgb , que fazem parte do modelo original
de aprendizado proposto no CURL [27]. Na segunda ramificacdo, ficam os componentes
multi-modais de profundidade (k;) e segmentacdo semantica (k). E por fim, na dltima

ramificag¢do, o componente de ocupagdo (k,) com a informacdo da nuvem de pontos.

Aprendizado Contrastivo (XPO)

Ramificacdo Inter-modal

0 dl.
B R

= —>| | Pizel Encoder( fo,) #q
: Corte $
Aleatdrio A :

Pesos | Lossg Zrmeanyg €-==---------- b
¥ : :
,
—>| | PizelBncod M :
1T e ncoaer '
(f Ok ) > iy ; .
Corte )

Aleatério

ﬁamificagéo Multi-modal r E : \
088q ! :

T2 1t 1.1t 0yt % i E
o 0
I I r | »| | ResNetEncoder( fgkds) > 2k, i E
Corte : ;

Aleatério H

St Loss, |
—> v \
—> ResNetEncoder( fgkd ) > 2 H
s > ks '
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K Aleatdrio /

4 Ramificagdo Cross-modal

Loss,

PointNetEncoder(fg o )

A\ 4

zkﬂ

Corte
Central

P

Loss = Lossy+ Lossg + Losss + Loss)y

Figura 16: Diagrama do componente contrastivo.
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4.1.2.1 Representacdo Inter-modal

Ramificacdo Inter-modal

! ! !
fp Byl

L= I—) PizelEncoder(fs,) > 2

Lo li11t Corte $
Aleatorio A E
Pesos | Loss, Zmeanyg
L !
et ‘
. \
—3| | PizelEncoder(fy
(f krgb) —> Zk,,
Corte
Aleatorio

Figura 17: Ramificacdo inter-modal.

A implementacdo dessa ramificacdo, ilustrada na Figura seguiu 0s mMesmos
parametros e estrutura do funcionamento apresentado em Laskin et al. [27]. Com isso,
viu-se a necessidade de manter o encoder apresentado pelos autores, denominado Pixe-
[Encoder (fy, € fgkmb). Esse encoder tem seus pesos compartilhados com as redes critico
e critico alvo, descritas mais a frente, buscando aprender as caracteristicas que melhor

se adéquam a aplicacdo. A composi¢ao das camadas do PixelEncoder sao ilustradas na
Figura|[I§]

Com as imagens de entrada, antes de passar pelo PixelEncoder, € aplicada uma mesma
transformacdo de cortes aleatérios sobre a imagem RGB. Ja que Chen et al. [25] define
que o corte ¢ uma das transformacdes sobre imagens que agregam maior informacao ao
aprendizado. Com essa transformag@o, sdo geradas uma query (q) e uma key (k,q), que

resultam na func¢do de perda parcial intra-modal ¢, 4, e cruzada Loss,, descritas como:

exp(z! Wz
E’r‘gb = log p( 4 Kf{gb(]) ’ (14)
exp(z, Wz, ,0) + D_ing exp(z] Wz, i)
| X
Lossq = IN kz:;wrgb(zm Zhngs) T+ rgh(Zhygy zg)]- (15)
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/ Pixel Encoder \

[Conv 2d (41 x 41 x 32)
ReLu

[Conv 2d (39 X 39 x 32) %

ReLu

[Conv 2d (37 x 37 x 32)

ReLu

[ Conv 2d (35 x 35 x 32)

Flatten

\ | Lmear | 50 | J

Figura 18: PixelEncoder.

4.1.2.2 Representacdo Multi-modal

ﬂiamifieagﬁo Multi-modal \

et Lt ey,

>» 7, L-----
—y| | ResNetEncoder( fgkds ) > 2, <€ ;
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— — v

Corte
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Aleatério mean,g |

Lo i1l g1y A
_) [l
> ResNetEncoder(fs, ) « i
ds > z ks <---'

Corte

\ Aleatério Loss 3/

Figura 19: Ramificacao multi-modal.

Pensando na escalabilidade da proposta e também no objetivo de funcionamento,
procurou-se por referéncias de trabalhos envolvendo a geracdo de representacdes tri-
dimensionais a partir de imagens para a defini¢cao do encoder dessa ramificacao, ilustrada
na Figura[[9] Dessa forma, foram encontrados diversos trabalhos na literatura que abor-
dam esse contexto. Porém, o trabalho desenvolvido por Yu et al. [[149] foi o que mais se
destacou.

A proposta baseia-se em Campos de Radiancia Neural - NeRF [[150] (do inglés, Neu-
ral Radiance Fields), buscando gerar o modelo 3D de um determinado objeto através

da menor quantidade de vistas possivel. Dessa forma, viu-se a possibilidade de utili-
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zar a mesma estrutura de encoder, sendo ele baseado na arquitetura ResNet34 [132].
A fundamentacdo de uso dada pelos autores, € que essa arquitura de rede neural fun-
ciona muito bem como um encoder para extragdo de caracteristicas que auxiliam na
interpretacdo espacial, principalmente com poucas vistas [149]. Assim, definindo a
implementacdo do ResNetEncoder, ilustrado pela Figura 20|

/ ResNet Encoder \

ResNet34

Flatten
| Linear | 512 x 42 x 42 |

ReLu
| Linear | 50 |

\ /

Figura 20: ResNetEncoder.

O ResNetEncoder, da mesma forma que no PixelEncoder, recebe as imagens ja
transformadas, agora de profundidade (k;) e segmentacdo semantica (ks), e codifica-as
nas representagdes latentes zj, € z;,. Porém, a ideia agora € utilizar a estrutura Res-
Net34 [[132], ja pré-treinada, para extrair caracteristicas de profundidade e semantica com
um unico ResNetEncoder fgkds. A efetuagdo da comparagdo cruzada de 2, e 2, indi-
vidualmente, com os outros elementos da ramificacao intra-modal, torna necessdrio pri-
meiro definir o elemento 2,can, - Ele une as informagoes de z, e 2y, , de forma ponde-
rada, descrito como:

Zmeanrgb = §<Zq + Zkrgb)’ (16)

tendo agora as func¢des de perda parcial multi-modal ¢, e cruzada Loss, descritas pelas
Equacoes e para a informagdo de profundidade. E também /¢, e Losss para a

informacdo semantica, como € descrito a seguir:

T
expP(Zmean. . W 2k
0, = log - ( o ) - , (17)
eXp(Zmeanrng’zkdU) + Zi:O eXp(Zmeanrngde’i)
1 N
‘COSSd - ﬁ [gd(zmeanrgba de) + Ed(zk‘da zmeanTgbﬂa (18)

k=1
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T
expP(Zmean. . W 2k,
0. = log ( b 0) , (19)
eXp(ZT—vr@eanrngst[)) + Zi:o eXp(Z;rrLean,«ng’zksi)
1 N
£OSSS = m [gs(zmean,«gba st) + gs(zksa Zmeanrgb)] . (20)
k=1

4.1.2.3 Representacdo Cross-modal

4 Ramificagdo Cross-modal

7 Loss,
PointNetEncoder(fy kp)

> 2k, <---> Zmeang,

Corte
Central

Figura 21: Ramificacdo Cross-modal.

Para avaliar a similaridade agora entre os elementos 2D e 3D na ultima ramificagdo,
ilustrada na Figura [21] buscou-se da mesma forma que para o ResNetEncoder, uma re-
feréncia de arquitetura que pudesse melhor se adequar a problematica. Foram avaliados
trabalhos no contexto de complemento de nuvens de pontos, onde principalmente se busca
entender as caracteristicas tri-dimensionais do objeto a partir de poucas vistas e tentar re-
construir os pontos oclusos desconhecidos. Dessa forma, um trabalho que se destacou foi
o de Groueix et al. [151]] com a AtlasNet.

A principal caracteristica dessa arquitetura é simplificar o processo de complemento,
J& que naturalmente trabalhar com nuvens de pontos € extremamente custoso do ponto de
vista computacional. Portanto, utilizaram uma representacao simplificada da arquitetura
PointNet [152] para criacdo de um encoder. Dessa forma, se viu a viabilidade de adaptar
o encoder utilizado pelos autores para efetuar a extragdo de caracteristicas de ocupagao,
definindo o PointNetEncoder ( fr,)ilustrado na Figura
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/ PontNet Encoder \

Conv 1d (256 x 64)

[ BatchNorm1d (64) |j

ReLu
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[ BatchNorm1d (128) |j
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ReLu
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|
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Figura 22: PointNetEncoder.

Visto que dados de grandes dimensdes como sdo as nuvens de pontos demandam um
grande poder computacional, a avaliacdo dos dados, descrita por Groueix et al. [151],
mostra que uma reduc@o no tamanho da entrada para 256 gera ainda uma extracao ex-
pressiva de caracteristicas da nuvem de pontos. Considerando que a problematica a ser
enfrentada demanda um processamento iterativo, essa definicdo se encaixa perfeitamente
com as necessidades da aplicacdo. Portanto, a nuvem reduzida (k,), em torno do seu cen-
tro, € passada pelo PointNetEncoder para a geragdo da representagdo z,. E com ela, sdo

calculadas as fung¢des de perda ¢, e Loss), descritas como:

exp(z Wz
¢, = log p( e ) , 21)
eXp(Zmecmrgb Wzkp0> + Zz‘:O eXp(zmeanTngkai)
1 N
['OSSp = ﬁ Z[ﬁp(zmean,«gba kai) + Ep(zkpu ZmeanTgb)]- (22)

k=1
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Portanto, a funcao de perda total é representada pela soma de todas as perdas anterio-

res, sendo definida como:
Loss = Lossy + Lossq + Losss + LosS,. (23)

4.1.3 Aprendizado Por Reforco Profundo

A definicao do uso do algoritmo SAC [53] descrita por Laskin et al. [27], foi dada
por conta da melhor capacidade de explora¢do que o algoritmo possui com relacdo aos
demais. O algoritmo é projetado para lidar com espacgos de acdo continuos, tornando-o
uma escolha eficaz para tarefas mais complexas [27]. Sua principal ideia € usar fungdes
de aproximagdo para aprender politicas de entropia maxima. Ele alterna entre avaliar
e melhorar a politica, buscando encontrar a fun¢do de valor V' adequada e atualizar a
distribui¢do da politica. Para isso, ele utiliza trés redes neurais: uma para aproximar a
politica (ator), outra para estimar o valor do estado V/, ilustradas na Figura 23] e outra
para estimar o valor de acdo () (critica). Estas redes calculam a previsao de agcdo para o

estado atual e geram sinais de erro de diferenca temporal cada intervalo de tempo.

Ator Critico

Iio.It1. It Lo It_1. 1t

i
Corte
Aleatorio i Aleatorio

PigelEncoder(fs,) PizelEncoder(fakmb)

ReLu

Linear|1024

Linear | 1024

ReLu

Linear | 1024

Linear | 1024

ReLu
| Linear(a;) | 5| Tanh | | Linear(Q) |1 |

Figura 23: Redes Ator e Critico.

Assim, com toda a estrutura contrastiva e de aprendizado por reforco profundo, é
proposto o XPOCURL, descrito pelo Algoritmo [5] tendo a descrigao das atualizagdes do

aprendizado contrastivo, descrita no Algoritmo 4] para entdo descrever o XPOCURL.
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Algoritmo 4: Atualizacdo do Aprendizado por Contrastivo (update - CL)

Entrada: encoders = { fy,, fgkrgb, oy o fgkp} e memoria de repeticdo M
Seleciona aleatoriamente um batch de observagio O = {1, Iy, . Iy, Ix,, Pkp}:
Ik’r‘gb — Iq
I, < corte aleatorio (100 x 100 — 84 x 84)
I, < corte aleatério (100 x 100 — 84 x 84)
I, < corte aleat6rio (100 x 100 — 84 x 84)
I}, < corte aleatdrio (100 x 100 — 84 x 84)
B(I) ={(s,a,r,s,0)} de M
Computa os espacos latentes:
q9= qu (IQ)’ kTgb = fek'rgb (Ikrgb)
ka = foru ([kd)7 ks = fora (Zk,)
kp = f9kp (Pkp)
Atualiza a query:

rgb?

exp(qurgbO)
Loss, = log
q > ien(0) XP(q" Frgi)
q + krgb
Qmean — — <
2
exp(qL .. kao)
Lossg = log mean
ZZEB(O) exp(qgeankdi)
eXp(qT ksO)
ﬁOSSS = log mean
2_ieB(0) XP(@eankisi)
F cank
,Cossp = IOg eXp(qmean pO)

ZiEB(O) eXp(qg;eankPi)
Loss = Lossy + Lossq + Losss + Loss,
Atualiza a key:

fekwb — TfekTgb + (1 - T>f¢9q
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Algoritmo 5: Representacdes Contrastivas nao-supervisionadas de Ocupagio

Panéptica Cross-modal para Aprendizado por Refor¢o (XPOCURL)

Entradas: Parametros iniciais da rede ator ¢, parametros da rede critica 6, 5,

memoria de repeticdo M, nimero maximo de intervalos de tempo 7’

Define os pardmetros das redes alvos 0] < 6, 0}, < 6

parat =1 até T faca

fim

Observa o estado atual O = { RG By, Dy, Sy, P}

[ - RGBt

Imagem € passada pela query s = fo, (1)

Observa estado s e seleciona agdo a ~ 7,(+|s) e executa a no ambiente
Observa proximo estado s’, e recompensa r

Armazena (s, a,r, s’, O) na memoéria M

se Atualiza SAC entao

Seleciona aleatoriamente um batch, B = {(s,a,r,s")} de M

Computa a correcdo para o valor da acao Q:

y(r,s') =r+~ (H_l}% Qg;(s’, a') — alogm(a’\s’))

Atualiza a rede critica:

v,—; S (Quls.0) — y(r,s))’
(

s,a,r,s')EB

Atualiza a politica da rede ator:

1 .
V¢® > (ng Qo, (s, ay) — arlogmy (ay| S))
seEB ’

Atualiza as redes alvo:  0_; , < 70; + (1 — 7)0;

fim

se Atualiza rede contrastiva entao
| update-CLH

fim

4.1.4 Inferéncia

4.1.4.1 Planejamento de caminho

Com o planejamento dos NBVs, € necessaria a geracao do caminho que interseccio-

nard as vistas preditas. O método de planejamento de caminho RRT* [72], mostrou-se

um método vidvel para o contexto do presente trabalho. Porém, por conta da natureza

do planejamento, viu-se a necessidade de efetuar algumas modificagdes com relacdo a
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orientacdo, ja que originalmente o planejamento ndo considera diretamente a orientagdao
ao longo do caminho. Logo, o deslocamento do veiculo ao longo do trajeto ocorre, co-
mumente, com sua frente continuamente orientada em direcdo a posicao-alvo, tornando o
caminho inapropriado para a reconstrucao.

Para a adaptagdo, avaliou-se na literatura o conceito de planejamento com o RRT*
utilizando alvos virtuais [[120, [121]]. A integracdo de alvos virtuais ao longo do trajeto,
entre os pontos inicial e final, permite que o veiculo mantenha uma orientacdo consistente
ao longo do caminho. O processo comeca com a defini¢do do ponto inicial Gipicias € dO
ponto final ¢y, além de alvos virtuais intermedidrios {qyima;}. Esses alvos sdo estra-
tegicamente posicionados para alinhar a orientacdo do veiculo com o objetivo final. O
algoritmo entdo inicia a expansdo de uma arvore a partir de gipicial, €Xplorando o espago
de configuragdo com amostras aleatorias Geasrio- Para cada nova amostra, identifica-se o
ponto mais proximo na arvore ¢ursximo € tenta-se uma conexdo na dire¢do de Gyieasrio-

Durante a constru¢do da arvore, verificam-se as condicdes de viabilidade para cada
conexao, como a auséncia de colisdes. Uma vez que um novo né ¢, ¢ adicionado, o
RRT* reavalia conexdes ao seu redor ajustando a estrutura para otimizar o custo total do
trajeto, considerando como funcao de custo a distancia entre Gnovo € Ginicial- O alvos vir-
tuais desempenham um papel fundamental nessa etapa, pois sdo tratados como objetivos
intermedidrios. O algoritmo prioriza conexdes que alinhem o caminho com esses alvos,
ajudando a garantir uma transi¢ao suave na direcao desejada. Assim, o trajeto gerado pelo
RRT* incorpora a orientacdo desejada do veiculo, alinhando o dngulo de guinada 6 com

o objeto alvo ao longo do caminho.

4.1.4.2 Geragdo da representagdo tri-dimensional

Para geracdo das nuvens de pontos, utilizou-se o mapeamento e localizacdo em tempo
real baseado em aparéncia - RTAB-Map [153]] (do inglés, Real-Time Appearance-Based
Mapping), sendo esse um sistema avancado de mapeamento e localizacao simultanea -
SLAM (do inglés, Self-Localization And Mapping). Projetado para ser usado em robdética
movel, sua principal fun¢do € criar mapas tridimensionais do ambiente ao redor do robd,
em tempo real, enquanto acompanha sua postura dentro desse ambiente em constante
mudancga.

Esse sistema funciona com dados visuais provenientes de cameras, sendo classifi-
cado como SLAM visual. Sua abordagem incremental permite a constru¢cdo continua do
mapa a medida que o robd se move, integrando novas observacdes ao mapa existente.
Uma de suas principais vantagens € sua capacidade de lidar efetivamente com desafios
como fechamento de loop, onde o rob0 retorna a dreas previamente exploradas. A capaci-
dade de se adaptar as mudangas nas condicdes de iluminacdo € essencial do RTAB-Map,
tornando-o adequado para ambientes reais onde as condi¢des luminosas podem variar. As

circunstancias relacionadas a iluminac¢do sdo bem tratadas nos ambientes foto-realisticos



criados, levando o RTAB-Map a ser uma 6tima opcao para o mapeamento da estrutura.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos com a abordagem proposta
no presente trabalho. Os dados coletados sao relacionados ao comportamento do agente
no ambiente de simulagdo, possibilitando avaliar seu desempenho na tarefa de cobertura.
Portanto, sdo apresentados os resultados de treinamento e avaliacdo, cobertura, e conse-
quentemente geracao da representagao tri-dimensional, juntamente com a amostragem do
caminho percorrido ao longo de todas as vistas. Para isso, € inicialmente feita a avaliacao
da viabilidade da proposta considerando uma recompensa ainda em constru¢do. Dessa
forma, foi analisada a capacidade de convergéncia do algoritmo base CURL [27]. Além
disso, avaliou-se também a adi¢c@o contrastiva de informacdo, nesse caso a imagem de
profundidade, através do agente denominado de representacdes contrastivas estéreo nao-
supervisionadas multi-modais para aprendizado por refor¢o - MSCURL (do inglés, Multi-
modal Stereo Contrastive Unsupervised Representations for Reinforcement Learning),
intermedidrio ao XPOCURL. Assim, € feita a avaliacdo dos agentes CURL, MSCURL
e XPOCURL no multi-dominio (aéreo e sub-aquatico), comparando-os com a contra-

proposta abordada pelo GenNBV [49] nesse contexto de aplicagao.

5.1 Configuracao Experimental

Para a apresentacao dos resultados, foram efetuados experimentos em trés contextos,
primeiro foi o processo de treinamento dos agentes por um periodo de 3000000 passos.
Esse intervalo, sabendo que um episddio € composto por no maximo 200 passos, confi-
gura um numero minimo de episddios igual a 15000. Esse numero € dado como minimo,
pois um intervalo € interrompido antes dos 200 passos caso a cobertura seja efetuada.
Os seguintes processos sdo com relacdo a avaliagdo do agente. A segunda etapa foi uma
avaliacdo recorrente efetuada a cada 100000 passos, por um periodo de 10 episddios. A
ultima etapa foi a avaliacdo do agente em outros ambientes mais complexos com diferen-

tes estruturas, onde efetuou-se a avaliacao apds o periodo de treinamento.

Para a obteng¢do dos resultados e propriamente o desenvolvimento do trabalho, foi uti-

lizado o uma composicdo de Docker [154] containers, como é apresentado na Figura [24]
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Foram utilizados dois containers. O primeiro, com um sistema operacional Ubuntu 16.04,
sendo responsdvel por executar o ambiente de simulagdo na UE4. O segundo foi criado
com Ubuntu 20.04, utilizando a linguagem Python na versao 3.11 para implementagdo
dos scripts que compdem o trabalho. Para o desenvolvimento do agente, foi utilizado o
Pytorch na versao 3.8.10 e CUDA na versao 12.6. Em termos de hardware, foi utilizada
uma CPU Ryzen 9, utilizando 120G B de de memoéria RAM e uma GPU dedicada do
modelo RTX - 4090 com 24G'B de VRAM.

Ubuntu 20.04 \

Ubuntu 16.04

(C+4) B (Python)

Unreal o
. AirSim
Engine 4
Algoritmos
AirSim MsgPack-RPC Server | « AirSim MsgPack-RPC Client

N /

Figura 24: Estrutura geral do sistema.

5.2 Analise de viabilidade e comportamento

Em primeiro lugar, o objetivo foi avaliar o comportamento do agente CURL nos
dominios aéreo e sub-aquatico, sendo eles mais simples em um primeiro momento, e
entdo expO-lo ao ambiente multi-dominio. Para isso, manteve-se o conceito de recom-
pensa utilizando os marcadores como métrica de cobertura. Porém, nesse caso, utilizando
uma versdo mais simples da fungio de recompensa descrita na Equagdo [13] apenas para
avaliar a viabilidade da proposta. Nessa versao, ainda embrionéria, a checagem xs = pxs,
que analisa vistas repetidas, ainda ndo havia sido adicionada a funcgao.

Para a andlise, assumiu-se que o comportamento das recompensas de um episddio de-
vem somar um valor maior que o nimero de marcadores para considerar um planejamento
de NBV vilido. Portanto, buscou-se utilizar o ambiente com a estrutura hexagonal para
uma avaliag@o prévia de viabilidade da abordagem base. Esse ambiente contém 79 mar-
cadores no dominio aéreo, 73 no sub-aquatico e, portanto, 152 no multi-dominio. Para
a geracado dos graficos que representam o comportamento dos agentes, foi considerada a
média mével dos dados considerando as 20 proximas amostras. Assim, os graficos ilus-
trados pelas Figuras [25p) e [25b) apresentam bons resultados quanto ao comportamento

do agente através da recompensa média dos episddios durante o periodo de treinamento,
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onde € possivel ver que tanto no dominio aéreo quando no sub-aquético o agente consegue

desempenhar um planejamento que efetua a cobertura da estrutura.
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(c) Multi-Dominio.

Figura 25: Resultados de treinamento do algoritmo base para a proposta em dominios
distintos.



73

Ao observar-se a viabilidade da abordagem inicial em cada dominio separadamente,
buscou-se também efetuar a avaliacdo no contexto multi-dominio. O comportamento
do agente ¢ ilustrado na Figura [25c), onde mostrou-se, novamente, capaz de convergir
mesmo com a tarefa mais complexa considerando ambos os dominios. Dessa forma, viu-
se a possibilidade de efetuar as adi¢Oes e adaptacdes propostas para as representacoes
contrastivas que levam a caracterizacio do algoritmo proposto XPOCURL.

Entretanto, com os resultados obtidos, foram analisados alguns pontos com relacdo
ao comportamento do agente voltados a cobertura. Foi possivel constatar que durante o
periodo de avaliacdo, as vistas definidas impossibilitaram gerar um caminho que favore-
cesse a criacdo da representacdo 3D com os dados visuais obtidos. Isso foi atribuido a
versao simplificada da recompensa, onde a comparacdo entre a relagdo de vistas atuais e
anteriores nao existia. Por conta disso, vistas muito similares se tornaram uma possibi-
lidade para o agente durante o periodo de treinamento, ocasionando durante a inferéncia
em diversas posturas invalidas que ndo permitiram a correspondéncia necessdria para a

reconstru¢do da estrutura.

5.3 Analise de desempenho

Com as consideragdes feitas na primeira etapa, foi possivel fazer as alteracdes ne-
cessarias que levaram a funcdo de recompensa apresentada. Dessa forma, viu-se a pos-
sibilidade de avaliar, além da abordagem original, a adi¢do de informacdo multi-modal
de profundidade com a versdo prévia do algoritmo proposto (MSCURL). Com isso,
foi possivel acrescentar informagcdo multi-modal e também o componente cross-modal
(XPOCURL), diretamente no contexto multi-dominio. Além disso, considerando que a
abordagem em GenNBYV [49] vai diretamente de encontro ao problema conceitual no es-
copo de DRL que o presente trabalho procura tratar, buscou-se avaliar seu desempenho

no contexto de planejamento em multi-dominio considerando um ambiente offshore.

5.3.1 Treinamento

Durante o periodo de treinamento, utilizando o ambiente com a estrutura hexagonal
como alvo, os quatro agentes (CURL, MSCURL, XPOCURL e GenNBV) foram avalia-
dos além da recompensa por episddio, por duas outras métricas. A primeira € com relagdo
ao percentual médio de cobertura ao longo do treinamento. Essa métrica busca avaliar a
capacidade de cobertura considerando também vistas sem ganho de informacao ao longo
do planejamento. A segunda métrica, é com relagcdo a cobertura efetuando apenas vistas
que detectam novos marcadores ao longo de todo planejamento.

O gréfico ilustrado na Figura [26|demonstra o comportamento de todos os agentes no
ambiente multi-dominio. A func¢do de recompensa definida, aproxima o resultado médio

das recompensas ao nimero de marcadores do ambiente. Dessa forma, o comportamento
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das recompensas ilustra que a adicdo de informa¢do multi-modal e, consequentemente,
cross-modal trouxeram ganhos significativos a abordagem inicial com o CURL, desta-
cando o comportamento apresentado pelo XPOCURL. Além disso, foi possivel determi-
nar que a abordagem proposta com o GenNBV ndo conseguiu sequer ter uma compre-
ensdo minima do ambiente em questdo, considerando as mesmas condi¢des das aborda-
gens baseadas em representacOes contrastivas. Esse comportamento condiz exatamente
com o tema abordado por de Jesus et al. [24], onde descreve a dificuldade dos algoritmos

de DRL de lidar com espagos de observagdao muito grandes ou complexos, como € o caso.
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Figura 26: Média das recompensas ao longo do treinamento.

Fonte: O autor

A Tabela[2]ilustra as métricas de avaliagdo do comportamento atrelado as métricas de
cobertura. Dessa forma, € ilustrado o percentual de efetuacido da cobertura geral, consi-
derando também as vistas sem ganho de informacao, e da cobertura 6tima, considerando
apenas vistas com ganho de informagdo. E possivel ver melhor o desempenho dos agentes
com relagdo a avaliacdo geral de cobertura. Nessa avaliacdo, consegue-se analisar a con-
vergéncia dos algoritmos através da média de coberturas efetuadas ao longo do periodo de
treinamento, tendo destaque para o comportamento do XPOCURL. Contudo, o GenNBV
mostra que mesmo considerando vistas sem ganho de informacao, foi incapaz de efetuar

qualquer cobertura completa da estrutura, ou seja, ndo conseguiu aprender a tarefa no
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ambiente.
Algoritmo Cobertura Geral | Cobertura Otima
XPOCURLIO Autor] 91,48% 71,2%
MSCURL[O Autor] 68,1% 45%
CURL[Laskin et al. [27]] 59,6% 38,6%
GenNBV|[Chen et al. [49]] 0% 0%

Tabela 2: Desempenho de Cobertura dos Algoritmos.

5.3.2 Avaliacao gradativa

Durante o periodo de avaliacdo, ao longo do treinamento, buscou-se analisar o com-
portamento dos agentes a partir da média das recompensas entre os episddios desse
periodo. Além disso, também considerou-se a média das recompensas maximas ao longo
de todas as avaliacOes. A representacdo gerada pelo melhor planejamento ao longo das
avaliagdes também foi uma das principais métricas utilizada para avaliar a performance
dos algoritmos. Contudo, para efetuar a avaliacdo, o algoritmo GenNBYV foi desconside-
rado. Essa desconsideragdo deu-se devido ao fato de o agente ndo ter aprendido ao longo
do treinamento, o que consequentemente o torna incapaz de efetuar a reconstru¢do com
outras estruturas.

A Tabela [3] apresenta os resultados do comportamento obtido durante a avaliagdo a
partir da média das recompensas de cada periodo, ilustrando o valor médio ao longo de
todo o treinamento. O algoritmo XPOCURL também se destacou durante a avaliagao,
tendo a melhor média de recompensas ao longo dos periodos. O mesmo posicionamento
aconteceu com os demais, mantendo MSCURL e CURL seguidos do ndo funcionamento
do GenNBV.

Algoritmo Recompensa Média | Recompensa Maxima
XPOCURLJ[O Autor] 154.2 184.4
MSCURL[O Autor] 85,1 126,6
CURL|[Laskin et al. [27]] 61,1 101,2
GenNBV[Chen et al. [49]] -164,2 -48,4

Tabela 3: Avaliacdo de Recompensas e Niimero de Vistas.

Para ilustrar o comportamento dos agentes de maneira qualitativa, sdo apresentados a
cobertura reconstruida, a amostragem e histograma de densidad além da descricao do
caminho para sua geragdo a partir da maxima recompensa obtida, ilustradas nas Figuras
e A principal relacao que se busca avaliar com esses dados é o quao eficiente e eficaz
sdo os caminhos gerados, nesse caso aprendidos. Essa conclusdo € auxiliada com base

nas analises de densidade.

CloudCompare
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(a) Representacdo gerada por XPOCURL. (b) Caminho gerado por XPOCURL.

(c) Representacdo gerada por MSCURL. (d) Caminho gerado por MSCURL.

(e) Representacdo gerada por CURL. (f) Caminho gerado por CURL.

(g) Representacdo gerada por GenNBV. (h) Caminho gerado por GenNBV.

Figura 27: Representagdes tri-dimensionais da estrutura de treinamento.
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Figura 28: Representa¢des tri-dimensionais da estrutura de treinamento.
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Com a visualizacdo da reconstru¢do e a amostragem de densidade, ilustrados na Fi-
gura [28] € possivel visualizar através dos histogramas, o decaimento da distribui¢ao dos
pontos ao longo entre um agente e outro. Esse decaimento implica diretamente na quali-
dade do aprendizado, pois uma melhor distribuicao dos pontos reconstruidos implica em

um caminho mais eficaz e, consequentemente, implica na generaliza¢do do aprendizado.

5.3.3 Avaliacao com diferentes estruturas

Com os agentes ja treinados e avaliados durante o periodo de treinamento com a
mesma estrutura, foi efetuada a avaliacdo para cada uma das quatro estruturas do mundo
real encontradas em ambientes offshore. Com isso, buscou-se analisar a os resultados de
cobertura, relacionando-os com a representacdo tri-dimensional da estrutura. A Tabela {4
ilustra a relagdo de cobertura efetuada por cada um dos agentes, considerando as estru-
turas dispostas em cada um dos 4 ambientes. Os ambientes definidos, conscientemente

escalonam a complexidade na sua sequéncia, indo do mais simples para o mais complexo.

Com base nessa sequéncia crescente de complexidade, foi possivel observar que os
agentes apresentaram desempenhos varidveis dependendo das caracteristicas de cada am-
biente. No ambiente mais simples, os agentes obtiveram altos indices de cobertura, re-
fletindo sua capacidade de generalizacdo. A medida que os ambientes se tornaram mais
complexos, o desempenho variou significativamente, indicando desafios como maior de-
talhamento e estruturas tridimensionais mais intrincadas. Esses resultados reforcam a
importancia de considerar a complexidade estrutural durante o treinamento e a avaliacao

de agentes.

Além disso, buscou-se analisar os agentes, do ponto de vista de espago de observagao,
a fim de avaliar o comportamento relacionado a composicao de informagdo. Com isso, no
contexto de representagdes contrastivas, procurou-se efetuar essa andlise relacionando-
a diretamente com o desempenho de cobertura do agente. Dessa forma, avaliando a
implicacdo nas estratégias de exploracdo, ja que, estratégias robustas tendem a ter maior

capacidade de adaptacdo em ambientes complexos.

Algoritmo Ambiente 1 | Ambiente 2 | Ambiente 3 | Ambiente 4
XPOCURLI[O Autor] 97,1% 88,2% 99,9% 55,42%
MSCURLJO Autor] 89% 85,4% 82% 33%
CURL[Laskin et al. [27]] 91,3% 49,8% 93% 0%

Tabela 4: Avaliacdao de Cobertura dos Algoritmos.
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5.3.3.1 Ambiente I - Edlica mono-estaca

(b) Caminho gerado por XPOCURL.

(c) Representagdo gerada por MSCURL. (d) Caminho gerado por MSCURL.

(e) Representacdo gerada por CURL. (f) Caminho gerado por CURL.
Figura 29: Representagdes tri-dimensionais da estrutura de treinamento.

Fonte: O autor



(b) Densidade gerada por XPOCURL.

(d) Densidade gerada por MSCURL.

(f) Densidade gerada por CURL.
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Figura 30: Densidade de pontos da estrutura de treinamento.

Fonte: O autor
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5.3.3.2 Ambiente 2 - Edlica semi-submersivel

(c) Caminho gerado por XPOCURL.

(d) Representacao gerada por MSCURL. (e) Caminho gerado por MSCURL.

(f) Representacdo gerada por CURL. (g) Caminho gerado por CURL.

Figura 31: Representagdes tri-dimensionais da estrutura: Edlica semi-submersivel

Fonte: O autor
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Figura 32: Densidade de pontos da estrutura: Edlica semi-submersivel

Fonte: O autor



5.3.3.3 Ambiente 3 - Jacket

(b) Representagao gerada por XPOCURL.

(d) Representacao gerada por MSCURL.

(f) Representacdo gerada por CURL.
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(c) Caminho gerado por XPOCURL.

PSRt I

(e) Caminho gerado por MSCURL.

(g) Caminho gerado por CURL.

Figura 33: Representagdes tri-dimensionais da estrutura: Jacket

Fonte: O autor
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Figura 34: Densidade de pontos da estrutura: Jacket

Fonte: O autor
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5.3.3.4 Ambiente 4 - Modelo de Plataforma Semi-submersivel

;q\{g‘ 5 s N & &

(b) Representagdo gerada por XPOCURL. (c) Caminho gerado por XPOCURL.

(d) Representacao gerada por MSCURL. (e) Caminho gerado por MSCURL.

(f) Representacdo gerada por CURL. (g) Caminho gerado por CURL.

Figura 35: Representagdes tri-dimensionais da estrutura: Plataforma Semi-submersivel.

Fonte: O autor
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Figura 36: Densidade de pontos da estrutura: Plataforma Semi-submersivel.

Fonte: O autor
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5.3.4 Discussoes

Para avaliacdo dos agentes, considerando o diferente nimero de informacdes utiliza-
dos por cada agente, alcangcou-se tempos computacionais distintos. Avaliando o experi-
mento em multi-dominio, o agente CURL levou aproximadamente 48h para finaliza¢do
do treinamento. Com a adi¢ao da ramificacao multi-dominio no bloco contrastivo através
da imagem de profundidade, caracterizando o agente MSCURL, foram necessdarias apro-
ximadamente 56/ para finalizacdo, ja o agente XPOCURL demandou aproximadamente
80h para completar o treino. Por fim, o agente Gen-NBV levou aproximadamente 56h
para finalizacdo do treinamento. Assim, considerando que os agentes CURL, MSCURL
e XPOCURL utilizaram apenas imagem RGB durante a inferéncia, obteve-se aproxima-
damente um tempo de 35.71 milisegundos para todos os agentes. Além disso, o agente
Gen-NBYV, que utiliza todas as informag¢des também durante a inferéncia, alcangcou um
tempo de aproximadamente 66.67 milisegundos.

Com relacdo as coberturas efetuadas, foram alcancados bons resultados de
reconstrucdo mesmo nos ambientes mais complexos com o XPOCURL, alcang¢ando
malhas com um nivel considerdvel de detalhamento. Para ilustrar a qualidade das
reconstrugdes de maneira quantificada, foram construidos graficos que mensuram a den-
sidade dos pontos coletados ao longo do caminho. Dessa forma, foi possivel avaliar as
regides que tiveram maior aten¢ao ao longo do planejamento. Além disso, pode-se obser-
var algumas caracteristicas do agentes com relacao a generaliza¢do de comportamento.

Uma delas € com relagdo ao alinhamento entre as vistas geradas e as necessidades
do algoritmo de reconstrucdo. Para a geracdo das vistas, pontos com relacdo ao plane-
jamento como distancia, cobertura e eficiéncia, devem ser considerados. Porém, assu-
mindo que o agente pode errar ao longo do caminho, isso pode causar uma inconsisténcia
na reconstru¢do através do RTABMAP. Isso € particularmente visivel no dltimo, e mais
complexo, ambiente. E acontece devido a questdes de alinhamento de caracteristicas, que
sdo dificultados por poses subsequentes com uma grande discrepancia de deslocamento.
Mas isso ocorre principalmente com mudancgas abruptas de orientacao, algo que acontece
devido a unido do planejamento de NBV e de caminho.

Avaliando as acOes dos agentes em cada um dos ambientes, percebeu-se que a
distribui¢do dos pontos coletados pelas vistas geradas pelo XPOCURL tenderam a criar
uma regido em torno da estrutura atualizada de ambos os dominios. Isso ocasionou em
uma concentracao de pontos distribuida de forma a conseguir reconstruir a maior parte das
estruturas com detalhamento. Essa caracteristica é visivel principalmente no dltimo am-
biente, o qual ndo conseguiu cobrir a estrutura de forma eficaz, onde o topo da plataforma
e uma de suas faces tiveram maior enfoque, como é mostrado na Figura [37]

O oposto das caracteristicas do XPOCURL acontece com os demais agentes. Isso é
perceptivel principalmente nos ambientes 1 € 2 no qual houve uma cobertura significa-

tiva. No ambiente 1, percebeu-se que mesmo tendo conseguido cobrir quase que comple-
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tamente a regido da estrutura, o agente CURL gerou uma dispersao pobre de pontos, onde
em 100 dos pontos houveram muito poucos pontos vizinhos, ou seja, uma baixissima
densidade e consequentemente um detalhamento do mesmo nivel.

De forma geral, o comportamento dos agentes CURL e MSCURL foram antagonistas
quando houve certa discrepancia nos resultados de reconstrucdo. Essa diferenca deu-se
pelo foco dos agentes ao longo do planejamento, onde o CURL priorizou mais a cobertura
subaquatica, ilustrado nas Figuras[38p) e[38pb), como acontece no ambiente 2. J4 o agente
MSCURL, priorizou a cobertura no dominio aéreo. Isso é principalmente demonstrado

nos ambientes 1 e 3, onde a reconstru¢@o foi muito completa no dominio aéreo.

Figura 37: Visualizacdo do detalhamento da reconstru¢cdo no ambiente 4 pelo agente
XPOCURL.

O fato de o agente XPOCURL ter efetuado uma cobertura consideravel em 4 dos 5
ambientes de avaliacdo, ¢ um reflexo da capacidade de melhoria dos algoritmos de DRL
pelas representacOes contrastivas. Esse ponto pode ser ainda mais enfatizado quando leva-
se em consideracao que o agente aprendeu a fazer transi¢des de maneira inteligente entre
dois diferentes dominios considerando o mesmo tipo de sensor e informagdo. Além de
estar aplicado a uma tarefa de grande complexidade e considerar um ambiente que traz
desafios que serdo encontrados no mundo real. Do ponto de vista de HUAUVs a pro-

posta de um planejador cujo a tomada de decisdo leva em consideracdo o multi-dominio,
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colabora para o desenvolvimento de aplicacoes, ja visando o uso dessa classe de veiculo.

(a) Densidade gerada por XPOCURL. (b) Recorte de reconstrucao MSCURL.

Figura 38: Recorte de reconstrucio CURL.



6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema capaz de planejar as
proximas melhores vistas para a cobertura de estruturas em multi-dominio encontradas
em ambientes offshore, considerando a movimentacao apresentada por um HUAUV. As
abordagens propostas e outros dois métodos foram desenvolvidos e aplicados no con-
texto de planejamento de NBV em multi-dominio. Essas etapas iniciais foram realizadas
em um ambiente simulado e os resultados indicam que as redes propostas XPOCURL e
MSCURL apresentam melhores resultados quando comparadas com outras abordagens
que visam aumentar a eficicia dos métodos de aprendizado por refor¢co com informacgao

complexa.

Como ja foi demonstrado por de Jesus et al. [24], abordagens com representacdes
contrastivas para aprendizado por refor¢o profundo sdo eficazes para a efetuagcao de tare-
fas complexas em ambientes multi-dominio. No entanto, neste trabalho, foi investigado
a incrementacdo de dados de observagdo ricos em informacao, como € o caso da imagem
de profundidade, seméntica e nuvem de pontos. A proposta deste trabalho € investigar
o uso de imagens para o planejamento de ponto de vista e cobertura de estruturas com
o uso de veiculos hibridos, tendo em vista que redes de aprendizado por reforco sdao
ineficientes em termos de amostra com observacdes complexas [24]]. A abordagem MS-
CURL utiliza imagens RGB e de profundidade, aprendizado multi-modal, para aprender
a politica de planejamento, em seguida, utiliza apenas a informacdo RGB para efetuar o
planejamento quando inferido. A abordagem XPOCURL utiliza imagens RGB, profun-
didade, semantica e nuvem de pontos, aprendizado cross-modal, para aprender a politica

e também utiliza apenas a imagens RGB quando inferido.

Os resultados apresentados no capitulo anterior mostra que o método XPOCURL ¢é
capaz de aprender de forma generalista a planejar vistas para efetuar a cobertura de estru-
turas em multi-dominio de maneira eficiente. A proposta mostrou-se superior as demais,
demonstrando que o uso de informacdes heterogéneas de maneira contrastiva implica em
resultados promissores para tarefas complexas. Assim, a principal contribui¢cao deste tra-
balho foi desenvolver algoritmos capazes de aprender com informagdes visuais e nuvens

de pontos, e verificou-se que o uso de representacdes contrastivas heterogéneas resulta
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em um desempenho superior quando comparada com outras abordagens. No entanto, ha
uma problematica com relacao ao nimero de vistas, o qual ainda pode ser otimizado para
tornar o caminho final mais eficiente. Para continuar o desenvolvimento deste trabalho,
propde-se investigar essa problemadtica e explorar outras técnicas que possam auxiliar em
resultados mais satisfatérios. Além disso, seria importante investigar esses algoritmos
para ambientes reais, levando em consideracdo as diferencas entre a simulagdo e a reali-
dade, e superando os desafios decorrentes da transferéncia de conhecimento entre esses
ambientes.

A implementacdo dos algoritmos propostos podem ser encontradas no repositorio:
https://github.com/mgmateus/xcurl. Nesse repositério se encontra a
implementa¢do de MSCURL e XPOCURL.


https://github.com/mgmateus/xcurl
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