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Matheus Gonçalves Mateus

Dissertação de Mestrado apresentada ao Programa
de Pós-Graduação em Computação da Universi-
dade Federal do Rio Grande - FURG, como requi-
sito parcial para a obtenção do grau de Mestre em
Engenharia de Computação

Orientador: Prof. Dr. Paulo Lilles Jorge Drews Jr.

Rio Grande, 2025



Ficha Catalográfica

M425p     Mateus, Matheus Gonçalves.

      Planejamento de próximo melhor ponto de vista com imagens 

multi-domínio baseado em aprendizado por reforço profundo / 

Matheus Gonçalves Mateus. – 2025.

      105 f.

      Dissertação (mestrado) – Universidade Federal do Rio Grande –

FURG, Programa de Pós-Graduação em Computação, Rio 

Grande/RS, 2025.

     Orientador: Dr. Paulo Lilles Jorge Drews Jr. 

    

      1. Planejamento de proximo melhor ponto de vista

2. Aprendizado por reforço profundo 3. Aprendizado contrastivo

4. Multi-domínio I. Drews Jr., Paulo Lilles Jorge II. Título.

CDU 004 

Catalogação na Fonte: Bibliotecário José Paulo dos Santos CRB 10/2344



Universidade Federal do Rio Grande
Centro de Ciências Computacionais

Programa de Pós-Graduação em Computação
Curso de Mestrado em Engenharia de Computação

ATA DE SESSÃO DE DEFESA DE DISSERTAÇÃO DE MESTRADO

Ata nº 14/2024

Aos treze dias do mês de dezembro de dois mil e vinte e quatro, às treze horas
e trinta minutos, ocorreu a sessão de Defesa de Dissertação de Mestrado de
MATHEUS GONÇALVES MATEUS, que apresentou a dissertação intitulada
“Planejamento de Próximo Melhor Ponto de Vista com Imagens
Multi-domínio Baseado em Aprendizado por Reforço Profundo”, realizada
sob a orientação do Prof. Dr. Paulo Lilles Jorge Drews Junior. A banca
examinadora foi constituída pelos Prof. Dr. Rodrigo da Silva Guerra (FURG),
Prof. Dr. Armando Alves Neto (UFMG) e Prof. Dr. Marcos Ricardo Omena
Albuquerque Máximo (ITA), sob a presidência do orientador. Após a
apresentação do trabalho, a banca arguiu o candidato e, a seguir, deliberou
pela

( X ) aprovação da Dissertação
( ) aprovação da Dissertação, sugerindo modificações no texto
( ) reprovação da Dissertação

Rio Grande, 13 de dezembro de 2024.

______________________________________________
Prof. Dr. Rodrigo da Silva Guerra

______________________________________________
Prof. Dr. Armando Alves Neto

______________________________________________
Prof. Dr. Marcos Ricardo Omena Albuquerque Máximo

______________________________________________
Prof. Dr. Paulo Lilles Jorge Drews Junior
Orientador

RODRIGO DA SILVA 
GUERRA:94138834087 
2024.12.16 18:04:15 
-03'00'

Assinado de forma digital por Paulo 
Lilles Jorge Drews Junior:00124140009 
Dados: 2024.12.16 18:18:27 -03'00'
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automação Inteligente (NAUTEC - FURG) também apoiam este estudo.
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RESUMO

MATEUS, Matheus Gonçalves. Planejamento de Próximo Melhor Ponto de Vista
com Imagens Multi-domı́nio Baseado em Aprendizado por Reforço Profundo.
2025. 106 f. Dissertação (Mestrado) – Programa de Pós-Graduação em Computação.
Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Em ambientes offshore o monitoramento de estruturas dispostas no multi-domı́nio
ar-água é uma tarefa importante que muitas vezes depende da utilização de veı́culos
não-tripulados para sua execução. O monitoramento é principalmente feito através de
mapeamento com a reconstrução das estruturas, utilizando nuvens de pontos coletadas
através de sensores como Lidars, sonares e câmeras embarcados ao veı́culo. O ambiente
offshore é propı́cio ao uso de um veı́culo hı́brido aéreo-aquático não-tripulado - HUAUV,
já que esse é um tipo de veı́culo que pode atuar livremente nos domı́nios ar-água, além
da transição entre eles. A problemática de mapeamento propõe uma série de desafios
se tratando da autonomia de veı́culos. Um dos principais problemas é com relação ao
caminho para cobrir de forma eficiente a estrutura, sendo agravado pela problemática
multi-domı́nio, ocasionando no problema de planejamento de próximo melhor ponto
de vista - NBV. Por tanto, é proposto no presente trabalho, considerando um HUAUV,
um planejador de NBV, não-baseado em modelo, capaz de atuar em multi-domı́nio
para a cobertura de estruturas. A cobertura da estrutura é dada a partir de uma câmera
estéreo, viável no ar e na água, tendo as nuvens de pontos extraı́das da fusão de imagens
RGB e de profundidade. O método proposto descreve um modelo de uma abordagem
contrastiva panóptica de ocupação cross-modal, como uma representação para aprendi-
zado por reforço profundo. Para isso, é feita a união das imagens RGB, profundidade e
segmentação semântica da estrutura (2D) com nuvens de pontos (3D). O comportamento
do HUAUV é definido por posições (x, y e z) e orientações, no corpo do veı́culo (θ)
e diretamente na câmera (ϕ), empregando um comportamento com 5-DoF. Dado o
funcionamento das abordagens de aprendizado utilizadas, a informação cross-modal é
utilizada apenas durante o treinamento. O que implica em uma única entrada para o
planejador, a imagem RGB da cena, caracterizando o método não-baseado em modelo,
ou seja, sem conhecimento da forma da estrutura. Com o método proposto o agente foi
capaz de encontrar as vistas que compõem o caminho com a melhor relação eficiência
x qualidade na reconstrução, considerando a transição multi-domı́nio. O trabalho
demonstrou resultados satisfatórios quanto à reconstrução de estruturas, destacando-se
com relação à abordagem na qual foi embasada e também com relação ao estado-da-arte.

Palavras-chave: Planejamento de próximo melhor ponto de vista, aprendizado por
reforço profundo, aprendizado contrastivo, multi-domı́nio.



ABSTRACT

MATEUS, Matheus Gonçalves. Next-Best View Planning With Multi-Domain Images
Based in Deep Reinforcement Learning. 2025. 106 f. Dissertação (Mestrado) –
Programa de Pós-Graduação em Computação. 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 - HUAUV, 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 (θ) and
directly on the camera (ϕ), 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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9 Eólica semi-submersı́vel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
10 Jacket. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
11 Modelo de Plataforma Semi-submersı́vel. . . . . . . . . . . . . . . . 53
12 Vista da estrutura com marcadores. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
13 Vista do agente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

14 Diagrama do método proposto: É apresentada a relação dos dados
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DDPG Gradiente de Polı́tica Determinı́stica Profunda

Deep-RL Aprendizado por Reforço Profundo

DL Aprendizado por Reforço

FVS Amostragem do Ponto de Vista de Fronteira

GLNS Pesquisa Generalizada de Grandes Vizinhanças

GTSP Problema do Caixeiro Viajante Generalizado

HUAUV Veı́culo Hı́brido Aéreo-Aquático Não-tripulado
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NGS Pesquisa Gananciosa de Grandes Vizinhanças

NN Vizinho Mais Próximo
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1 INTRODUÇÃO

1.1 Contextualização

A crescente demanda por modelos tridimensionais (3D) de alta qualidade de obje-
tos e estruturas complexas abrange diversas áreas da indústria, entretenimento, cultura e
arquitetura [1, 2, 3, 4]. Embora a computação gráfica possa atender parte dessas neces-
sidades por meio da geração de modelos sintéticos [5, 6], a visão computacional oferece
uma alternativa focada na captura da forma e das propriedades visuais de objetos reais, o
que é essencial para muitas aplicações que requerem a reconstrução precisa da superfı́cie
dos objetos [7]. A automatização 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 [8, 9].

Para a automatização do processo de reconstrução, a manipulação eficiente dos sen-
sores destaca a necessidade de um planejamento de pontos de vista - VP (do inglês, View

Planning) [10]. As restrições 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 possı́veis em um espaço conhecido, visando gerar vistas que permitam ao ob-
servador avistar todas as faces visı́veis do alvo [11].

Para planejar cada ponto de vista que globalmente formará um caminho ideal, o plane-
jador considera um espaço observável conhecido, ou seja, existe o conhecimento prévio
das caracterı́sticas dimensionais do alvo. Isso garante que o horizonte de possibilidades
seja finito para cada uma das vistas a serem selecionadas. Para definir cada vista são es-
tabelecidas métricas locais e globais de avaliação, que determinam o ponto de vista que
maximizará o ganho de informação para a tarefa em execução.

Ao assumir um conhecimento prévio e uma ideia global de planejamento, chega-se
no conceito de próximo melhor ponto de vista - NBV (do inglês, Next-Best View). Este
considera a seleção de cada vista, individualmente, simplificando o problema à escolha
pré-definida por um número pequeno de possı́veis 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 espaço observável desconhecido para a tomada de
decisão. Isso implica que para cada NBV, a única informação é a vista atual. A infinidade
de possı́veis NBVs a serem selecionados resultam em um problema considerado não de-
terminı́stico polinomial de extrema dificuldade, ou NP-hard (do inglês, Non-deterministic

Polynomial) [14].

A formalização do problema de planejamento de NBV originou-se em meados de
1980 por Scott et al. [15]. Os autores definiram que certas caracterı́sticas precisam ser
seguidas para que um planejador seja formalmente descrito. Essas caracterı́sticas devem
ser intrı́nsecas ao sensor, como questões de posicionamento, quais considerações devem
ser tomadas para implementação do algoritmo e como ele irá atuar sobre as propriedades
do sensor.

Caracterizar o problema de planejamento de NBV foi importante para a separação
direta do problema de VP. As principais diferenças entre o planejamento de NBV e VP
são dadas pela saı́da de cada planejador e o conhecimento prévio do alvo. Enquanto no
VP tem-se um cálculo direto e a saı́da é o caminho completo necessitando da informação
pré-existente sobre o alvo, no planejamento de NBV a saı́da é cada NBV calculado iterati-
vamente podendo ou não ter conhecimento prévio sobre o alvo. Este conhecimento gerou
dois subgrupos para os planejadores de NBV, os baseados e não baseados em modelo.
Conforme Scott et al. [15], em determinadas aplicações, 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 expansão dos estudos de planejamento de NBV para diversas áreas, o seu es-
tudo em áreas como a robótica móvel tornou-se uma realidade. Sendo assim, a utilização
de veı́culos autônomos na automatização da captura de dados para geração de modelos tri-
dimensionais fez-se uma alternativa viável para diversas aplicações. Dessa forma, pode-se
destacar a utilização de veı́culos aéreos não-tripulados - UAVs (do inglês, Unmanned Ae-

rial Vehicles), veı́culos sub-aquáticos não-tripulados - UUVs (do inglês, Unmanned Un-

derwater Vehicles) e até mesmo veı́culos hı́bridos aéreo-aquáticos não-tripulados - HU-
AUVs (do inglês, Hybrid Unmanned Aerial-Underwater Vehicles) em diversas aplicações
como mapeamento, inspeção, fotogrametria e imageamento [16].

Com o crescimento global da indústria petrolı́fera, a procura por tecnologias para au-
tomatizar, otimizar e mitigar risco para trabalhadores teve o mesmo comportamento [17].
O mesmo acontece com a indústria de energia limpa, expandindo as possibilidades de
disposição geográfica de parques eólicos para ambientes costeiros e offshore. Nesses
ambientes concentra-se grande parte do crescimento e, consequentemente, necessidades
dessas indústrias, tornando-os responsáveis pelas maiores demandas de tarefas a serem
desempenhadas no ar e na água. As estruturas que se encontram nesses meios são nor-
malmente dispostas parte dentro e parte fora dá água, como acontece com plataformas
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petrolı́feras, navios cargueiros, tubulações de gás e de petróleo, torres eólicas entre outras
estruturas industriais.

O monitoramento da saúde estrutural - SHM (do inglês, Structural Health Monitoring)
de estruturas costeiras e offshore, é essencial para garantir sua segurança e integridade, já
que operam em ambientes marı́timos agressivos e são expostas a elementos como ondas,
vento e corrosão. Esse processo consiste em avaliar, de forma contı́nua ou periódica,
o estado das estruturas para identificar possı́veis danos, desgastes e falhas antes que se
tornem crı́ticos. Isso permite um planejamento de manutenções preventivas e uma redução
de riscos de acidentes [18, 19].

Atualmente, a utilização de UAVs e UUVs são fundamentais nesse monitoramento.
Os UAVs são utilizados para inspecionar áreas externas de difı́cil acesso, como torres,
hélices e laterais das plataformas, realizando voos autônomos ou controlados remota-
mente. Esses veı́culos são equipados com câmeras de alta resolução e sensores térmicos,
identificando variações de temperatura e sinais de corrosão ou falhas estruturais. Por ou-
tro lado, os UUVs são usados para inspeções subaquáticas. Com câmeras e sistemas de
ultrassom, esses veı́culos submersı́veis podem alcançar áreas inacessı́veis para mergulha-
dores, oferecendo uma análise detalhada das condições sob a água. A viabilização de
propostas de HUAUVs para aplicações como essas, podem auxiliar com certas condições
em ambos os meios [20, 21, 22, 23, 24].

No presente trabalho, considerando que o uso de câmeras é de extrema importância
para aplicações em ambos os meios, é proposto um planejador de NBV, denominado
por representações contrastivas não-supervisionadas de ocupação panóptica cross-modal
para aprendizado por reforço - XPOCURL (do inglês, Cross-modal Panoptic Occupancy

Contrastive Representations for Reinforcement Learning). Ele utiliza de representações
contrastivas com dados de imagem RGB, profundidade, segmentação semântica e dados
tri-dimensionais (nuvens de pontos) para o desenvolvimento de uma polı́tica generalista
de planejamento, através de aprendizado por reforço profundo - DRL (do inglês, Deep

Reinforcement Learning), tornando-se capaz de atuar individualmente em cada domı́nio
e de maneira hı́brida em ambos simultaneamente.

O aprendizado contrastivo - CL (do inglês, Contrastive Learning) é uma abordagem
que traz ótimos resultados na extração de caracterı́sticas entre os dados de entrada, através
da avaliação da similaridade entre eles [25]. Inicialmente proposto para avaliação entre
imagens, recebeu diversas propostas, também com ótimos resultados, combinando dife-
rentes tipos de dados [26]. Além disso, visando o grande avanço nas aplicações de DRL,
principalmente com relação a movimentação, Laskin et al. [27] propôs a abordagem de
representações contrastivas não-supervisionadas para aprendizado por reforço profundo
- CURL (do inglês, Contrastive Unsupervised Representations for Reinforcement Lear-

ning), buscando minimizar o que sabia-se sobre os problemas de convergência dos algorit-
mos de DRL com entradas muito grandes [28, 29] para tarefas envolvendo movimentação
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e deslocamento. Com isso, surgiram diversas abordagens utilizando esse formato de
aprendizado e obtendo êxito em diferentes aplicações [30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38].

No contexto de planejamento de NBV, a utilização do conceito CURL [27] proporci-
ona a viabilidade de compreender diferentes caracterı́sticas espacias do alvo. Essa abor-
dagem melhora a qualidade da representação dos estados no ambiente, o que é essencial
para o planejamento, já que utiliza a visão como informação fundamental para exploração
e cobertura. A abordagem definida pelos autores, ensina o modelo a agrupar informações
semelhantes com caracterı́sticas invariantes de interesse, como forma, textura e profun-
didade, ignorando variações irrelevantes, como iluminação ou pequenas oclusões. Além
de distinguir aquelas que são diferentes, o que melhora a precisão e a discriminação em
relação a detalhes especı́ficos 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 dinâmicos.

1.2 Justificativa

Avaliando questões de monitoramento e inspeção relacionados à SHM com o uso de
veı́culos autônomos para a coleta de dados, que irão ser utilizados na geração de modelos
tri-dimensionais para aplicações de grande impacto na indústria como Digital Twin [39] e
As-Built [40], viu-se a oportunidade de explorar o desenvolvimento de um planejador de
NBV multi-domı́nio 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 inglês, Deep Learning).
Além disso, como em toda aplicação de robótica, a discrepância entre o mundo real e o
ambiente de desenvolvimento é significativamente grande, e busca-se sempre a redução
dessa diferença entre a simulação e o mundo real. Com esse propósito, a abordagem deste
trabalho é embasada por estudos como os de Yang et al. [42], que discutem os efeitos e
resultados satisfatórios do uso de dados sintéticos foto-realı́sticos no desenvolvimento de
modelos que visam atuar em aplicações usando dados reais.

1.3 Definição do Problema

O problema formal de planejamento de NBV consiste em uma tarefa de otimização,
cujo objetivo é determinar as vistas ideais para um observador em um ambiente tridimen-
sional buscando a cobertura de um determinado alvo [15]. Seu foco principal é maximi-
zar a quantidade de informação adquirida ou reduzir a incerteza em relação ao ambiente,
considerando restrições operacionais, limitações do veı́culo e caracterı́sticas especı́ficas
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do cenário.
A descrição do problema neste trabalho é dada pela formularização original do pro-

blema de planejamento de NBV, sendo ele expandido para o conceito de multi-domı́nio.
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 domı́nio. Assim, para efe-
tuar o planejamento em multi-domı́nio é utilizado informação de imagens RGB assu-
mindo uma câmera estéreo a bordo do veı́culo.

1.4 Objetivo Geral

Desenvolver um planejador de NBV (XPOCURL) através de uma polı́tica de DRL
generalizada com informações panópticas e de ocupação do ambiente, buscando tornar-lo
capaz de usar apenas informação visual (RGB) para a efetuação da cobertura de estruturas
em multi-domı́nio em cenários foto-realı́sticos simulados.

1.5 Objetivos Especı́ficos

• Avaliar a influência 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 água.

• Efetuar o planejamento de NBV em ambos os domı́nios.

1.6 Organização do Texto

A organização do presente trabalho é dada da seguinte forma: O Capı́tulo 2, apre-
senta em primeiro lugar é descrito o embasamento para o detalhamento e definição de
termos e conceitos essenciais ao planejamento de NBV. Em seguida, são apresentados os
trabalhos relacionados ao problema de planejamento de NBV aplicado à cobertura para
reconstrução 3D de estruturas emersas e submersas, relacionando-os com a problemática
do planejamento multi-domı́nio e destacando os diferenciais da proposta. Por fim, é
apresentado o referencial teórico utilizado para a construção da proposta. O Capı́tulo 3
apresenta a descrição do ambiente experimental para o desenvolvimento do trabalho.
O Capı́tulo 4 apresenta a metodologia proposta, trazendo as principais considerações
juntamente à descrição da abordagem. No Capı́tulo 5 os resultados são apresentados e
discutidos. E por fim, a conclusão e os trabalhos futuros são abordados em Capı́tulo 6



2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

O presente capı́tulo está dividido em duas grandes seções. Na primeira seção, será
apresentada uma revisão referente à composição de um planejador de NBV, apresen-
tando o embasamento teórico necessário para tal, juntamente com avaliação 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 informação atrelados ao planeja-
mento. Por fim, é apresentada uma discussão trazendo as associações entre as abordagens
e relacionando-as com a proposta apresentada. Ao final da discussão é apresentado em
uma tabela o resumo geral do estudo do estado da arte. Na segunda seção, será descrita
a fundamentação teórica para o desenvolvimento da proposta. Nela, serão construı́dos os
conceitos de CL, DRL e do próprio CURL [27], que foram utilizados na proposta.

2.1 Planejamento de Próximo Melhor Ponto de Vista

Para avaliar o estado da arte no escopo de multi-domı́nio, no contexto de UAVs, UUVs
e HUAUVs, é necessário descrever previamente o conceito e os elementos necessários
para a composição de um planejador, definidos por Scott et al. [15]. O conceito que
define as restrições de um planejador tem diversas caracterı́sticas, sendo as principais:

• Especificação de qualidade do modelo: O planejamento de visão orientado ao
desempenho é baseado em uma especificação de modelo contendo requisitos de
qualidade de modelo explı́citos e quantificados, como precisão de medição e densi-
dade de amostragem.

• Algoritmo Generalizável: 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 parâmetros reconfiguráveis do sensor.

• Ver sobreposição: O algoritmo deve fornecer o grau de sobreposição de imagens
necessário para integrar e registrar a informação em cada vista.
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• Robusto: O algoritmo deve ser imune a falhas catastróficas, lidar com ruı́dos e
artefatos do sensor e do sistema de posicionamento e exigir intervenção mı́nima do
operador.

• Eficiente: O algoritmo deve ser suficientemente eficiente para ser competitivo com
operadores humanos qualificados.

• Auto-finalização: O algoritmo deve reconhecer quando a meta foi alcançada ou
quando o progresso em direção a ela estagnou.

• Conhecimento limitado a priori: O algoritmo deve ser eficaz com o mı́nimo de
informação prévia do objeto, especificamente não mais do que dimensões delimita-
doras aproximadas e centroide.

• Restrições de forma: O algoritmo deve ser eficaz com toda geometria e topologia
de objeto razoável que seja compatı́vel com os recursos de medição do sensor.

• Restrições materiais: O algoritmo deve ser eficaz com todas as propriedades do
material do objeto compatı́veis com as capacidades de medição do sensor.

• Caracterı́stica intrı́nsecas do sensor: As caracterı́sticas básicas do sensor devem
ser modeladas e gerada uma matriz com os parâmetros intrı́nsecos.

• Efeito de sombra: A natureza bi-estática do sensor deve ser modelada – isto é, a
separação fı́sica do laser e do detector.

• Desempenho de medição: O desempenho da medição do sensor deve ser mode-
lado, incluindo a variação da precisão da medição e da densidade de amostragem
dentro dos efeitos do tronco e da inclinação da superfı́cie.

• Postura 6-DoF (do inglês, Degrees of Freedon): O algoritmo deve lidar com um
sistema de posicionamento com espaço de postura irrestrito, três posições e três
rotações.

• Restrições de postura O algoritmo deve modelar restrições 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/reconfiguração.

As caracterı́sticas que definem os elementos necessários para um planejador de NBV,
são originalmente pensadas para representações de observadores definidas por um, ou
mais, sensores visuais. No contexto de robótica, essas caracterı́sticas são adaptadas ao
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funcionamento do robô e restrições do sensor acoplado à ele, já que normalmente os
sensores tem seu próprio nı́vel de abstração em termos do acesso e modificação de seus
parâmetros. Tratando-se de robótica móvel, consequentemente de UAVs, UUVs e HU-
AUVs, essa adaptação pode ser relacionada com base nas similaridades no seu comporta-
mento. Assim, trazendo a relação adaptada das caracterı́sticas de: Especificação de qua-
lidade do modelo, Pontos de vista generalizados, Ver sobreposição, Eficiente, Auto-
finalização, Conhecimento limitado a priori, Restrições de forma, Desempenho de
medição, Restrições de pose e Desempenho do sistema de posicionamento.

Além das caracterı́sticas que devem compor um planejador de NBV, um outro conceito
importante é a função de utilidade. Essa função é uma medida formal que quantifica o
valor ou a informação obtida ao selecionar um determinado ponto de vista em comparação
com outras possı́veis vistas, sendo fundamental para orientar o planejamento avaliando e
priorizando diferentes opções de vistas. A formalização da função de utilidade depende
do objetivo especı́fico da aplicação, porém comumente envolve considerações como a
maximização da informação adquirida, a redução da incerteza ou a otimização de outros
critérios relevantes. A formalização generalizada desse conceito supõe que, dado um
conjunto de todas as possı́veis vistas V e uma função de utilidade U(v) para cada ponto
de vista v, U : V → R é uma função que mapeia pontos de vista para números reais [43,
44, 45, 46, 47]. Por tanto, o objetivo final com a formulação da função de utilidade, é
encontrar a vista v∗ que maximiza essa função:

v∗ = argmaxv∈VU(v). (1)

Para calcular o ganho de informação, a função de utilidade faz avaliação da entropia
da cena. Essa avaliação pode ser feita de maneira explı́cita, onde assume-se a noção de
entropia da teoria da informação [48], ou internalizadas ao método abordado. Na teo-
ria da informação, a entropia é uma medida de incerteza ou surpresa associada à uma
distribuição de probabilidade. Quanto maior a entropia, maior a incerteza sobre o resul-
tado de uma variável aleatória. A entropia H(X) é uma medida da quantidade média
de informação necessária para descrever o resultado de um experimento aleatório, defi-
nida por uma variável discreta X com distribuição de probabilidade P (X). A quantidade
de informação restante em uma determinada cena com base na probabilidade da amostra
avaliada xi, é descrita por:

H(X) = −
∑
i

P (xi) ∗ log2(P (X)). (2)

Sabendo que existem dois subgrupos de planejadores, baseados e não-baseados em
modelo, que relacionam o conhecimento a priori de caracterı́sticas do alvo, Scott et al.
[15] aponta também a relação da função de utilidade para cada grupo. Para os métodos
baseados em modelo, a função de utilidade define uma vista a partir de um conjunto de
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vistas válidas geradas por um determinado critério. Já para os métodos não-baseados em
modelo, as vistas são implicitamente passadas para a função de utilidade como forma de
otimização tentando prever a informação que seria obtida a partir de diferentes pontos
de vista. Ou então, aprendendo uma polı́tica para seleção de pontos de vista diretamente
a partir de dados, sem gerar explicitamente uma lista de candidatos como é abordado
por Chen et al. [49] e no presente trabalho.

2.1.1 Trabalhos Relacionados

A literatura no contexto multi-domı́nio, onde encontram-se os HUAUVs, traz em sua
maioria trabalhos voltados ao âmbito da modelagem dinâmica e construção desse tipo de
veı́culo [20, 21, 50, 51]. Isso é dado, devido ao fato de ainda ser uma classe muito concei-
tual e embrionária em termos de prototipagem, sendo esse um dos fatores limitantes para
que estudos sobre navegação e planejamento de modo geral sejam realizados para HU-
AUVs. Portanto, propostas para essa classe de veı́culo comumente assumem um veı́culo
com estabilidade mecânica e simplificação na dinâmica de movimento, capazes transicio-
nar livremente entre os meios e navegar entre eles individualmente de maneira simulada.
Majoritariamente as propostas de navegação e planejamento constantes na literatura, as-
sumem o veı́culo baseado em Drews et al. [20], como também é considerado no presente
trabalho.

Grando et al. [22] propuseram uma abordagem de controle contı́nuo baseada em
DRL. Para isso, foram embarcados no veı́culo um Lidar e um sonar fazendo a trans-
ferência de aprendizado do que foi aprendido no ar com o Lidar, para a água com o sonar.
Para o controle efetivo do veı́culo foram avaliadas uma abordagem determinı́stica com
o algoritmo gradiente de polı́tica determinı́stica profunda - DDPG (do inglês, Deep De-

terministic Policy Gradient) [52] e outra estocástica com o algoritmo ator-crı́tico suave
- SAC (do inglês, Soft Actor Critic) [53]. A abordagem determinı́stica obteve melhores
resultados em ambientes mais simples e ambas tiveram bons resultados em ambientes
de maior complexidade. Porém, a abordagem estocástica mostrou uma melhor polı́tica
de exploração levando a resultados semelhantes ou até superiores que os da abordagem
determinı́stica. Conclui-se que ambos os agentes foram capazes de aprender as dificulda-
des dos ambientes, perceber a transição de meio e generalizar o suficiente para realizar
a navegação sem mapas pelo ar e pela água aprendendo também a contornar obstáculos
para chegar a um alvo, onde os algoritmos tradicionais falharam.

Pinheiro et al. [23] propuseram um planejador de trajetória hı́brido baseado no algo-
ritmo árvore aleatória de exploração rápida de laço fechado - CL-RRT (do inglês, Closed

Loop - Rapidly-exploring Random Tree) [54], que consiste em uma variante do tradicional
algoritmo de planejamento de caminho árvore aleatória de exploração rápida - RRT [55]
(do inglês, Rapidly-exploring Random Tree). Para isso, foi desenvolvida uma função de
custo, caracterı́stica nessa abordagem de algoritmo para avaliação dos caminhos, baseada
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na eficiência energética do veı́culo, considerando um modelo de controle proporcional
derivativo integrativo - PID (do inglês, Proportional, Derivative, Integrative) [56] e di-
ferentes dinâmicas entre os meios. Alcançando resultados satisfatórios na geração de
caminhos válidos utilizando transições entre os meios para o deslocamento de um ponto
ao outro.

de Jesus et al. [24] propuseram uma abordagem de controle contı́nuo 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 navegação. Para isso, as-
sumindo o uso de uma câmera estéreo a bordo do veı́culo, foi efetuada a implementação
do controle através da estrutura proposta por Laskin et al. [27], originalmente fazendo
uso de imagens RGB e uma memória de repetição aleatória, utilizando imagens de pro-
fundidade e uma memória de repetição priorizada. Concluindo que a CURL [27] pôde
desempenhar o controle do veı́culo em ambos os meios em ambientes com certo nı́vel de
complexidade.

Mais recentemente, Zeng et al. [57] propuseram uma abordagem de planejador de
caminho e trajetória para um veı́culo hı́brido de forma simulada, utilizando um modelo
de veı́culo que difere-se do modelo citado anteriormente, com um controlador proposto
em Lu et al. [58]. O método é voltado para missões de exploração multi-domı́nio utili-
zando uma grande quantidade de sensores que medem diferentes propriedades da água.
O planejador baseia-se no ganho de informação, inspirado no planejamento de NBV, para
explorar o ambiente e coletar dados relevantes evitando a colisão com obstáculos, já que
a cobertura não tem um alvo em especı́fico. O principal foco é maximizar o ganho de
informação de todas as fontes. Para isso, propõem um algoritmo denominado árvore de
amostragem adaptativa de exploração rápida - RAST (do inglês, Rapidly-exploring Adap-

tive Sampling Tree), onde obtiveram resultados satisfatórios no planejamento de caminho
e trajetória multi-domı́nio com o veı́culo em questão.

De modo geral, a literatura de planejamento de NBV em multi-domı́nio considerando
um único veı́culo, já que no presente trabalho se assume que o NBV precisa estar no
campo de vista atual, carece de trabalhos nesse escopo. O que torna necessária a avaliação
das abordagens tomadas em trabalhos especificamente aplicados a UAVs e UUVs, no
contexto do problema de planejamento de NBV. Portanto, nas subseções seguintes serão
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

Começando pelas abordagens baseadas em modelo, Hepp et al. [59] propuseram uma
abordagem, formulando o problema de NBV como um problema do caixeiro viajante
- TSP (do inglês, Traveling Salesman Problem) com uma câmera RGB embarcada. O
modelo é 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 geração dos pontos de vista candidatos é feita com base na região de inte-
resse definida com base no voo inicial. Duas formas de pontos de vista são geradas, a
primeira é densa e próxima da região de interesse e a segunda e menos densa e nas pro-
ximidades da região de interesse. Os pontos são definidos através da relação entre os
voxels [62] visı́veis comparados ao OctoMap por meio de raycasting. A função de utili-
dade é implı́cita como uma otimização da sequência de pontos de vista definida através do
algoritmo de múltiplas vistas estéreo - MVS [63] (do inglês, Multi View Stereo), gerando
o modelo 3D a ser comparado através do método de estrutura a partir de movimento -
SFM [64] (do inglês, Structure From Motion).

Voltado à 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 câmera RGB-D embarcados. O método não gera pontos de vista candidatos de ma-
neira explicita, portanto, a própria abordagem de seleção dos NBVs faz essa amostragem
internamente. Fazendo a avaliação da simetria entre o OctoMap [61] registrado e o gerado
previamente em um voo exploratório, avaliando o estado dos voxels [62]. Para gerar os
pontos de vista foram desenvolvidos dois módulos, denominados amostragem de ponto
de vista de grade adaptativa - AGVS [66] (do inglês, Adaptive Grid Viewpoint Sampling),
responsável por gerar pontos de vista com base na informação, e amostragem do ponto de
vista da fronteira - FVS [66] (do inglês, Frontier Viewpoint Sampling) responsável por ge-
rar pontos de vista que alinham o sensor com o alvo. O método de amostragem do ponto
de vista AGVS é inicialmente usado até que um mı́nimo local seja detectado com base na
mudança de entropia. O componente de amostragem do ponto de vista muda para FVS,
que direcionará o robô para áreas com baixa densidade. Depois de cobrir a área de baixa
densidade, a amostragem do ponto de vista volta para AGVS. Para então selecionar os
pontos de vista, buscam a maximização da função de utilidade, onde o principal objetivo
é maximizar o ganho de informação 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 é caracterizado pela formulação de uma variação do TSP
denominada problema generalizado do caixeiro viajante - GTSP (do inglês, Generalized

Traveling Salesperson Problem), com uma câmera 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)
são computados com probabilidade de 0 estar livre, 1 estar ocupado e 0.5 significando
que pode estar ocupado ou livre com igual probabilidade com base no modelo inicial. A
função de utilidade, aqui implı́cita, possui duas partes. A primeira utiliza um soluciona-
dor denominado pesquisa generalizada em grandes vizinhanças - GLNS [68] (do inglês,
Generalized Large Neighborhood Search) para definir o NBV. A segunda busca minimi-
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zar a diferença entre a distância calculada com uma RRT da primeira aresta na solução
GTSP e a distância euclidiana atual gerando um modelo 3D final representado como uma
nuvem de pontos - PCD (do inglês, Point Cloud Data).

Também voltado a estruturas urbanas é apresentada por Shang and Shen [69] uma
abordagem de planejamento de NBV caracterizada como um problema de otimização
do algoritmo MVS e fundamentada como uma análise topológica utilizando uma câmera
RGB embarcada. O método proposto gera os NBVs candidatos em uma elipsoide tendo
um dos raios limitados pela área da malha tridimensional, que representa o modelo da
estrutura, e o outro pelo campo de visão da câmera. A função de utilidade para selecionar
os NBVs busca maximizar simultaneamente a métrica de qualidade de duas visualizações
dentro de um subconjunto de vistas candidatas. A fidelidade do modelo é calculada como
uma métrica de erro que mede a distância do vizinho mais próximo, das correspondências
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 trajetória utilizam em cascada três diferentes algoritmos, um solu-
cionador LKH-TSP [70], para encontrar o caminho mais curto entras as vistas em con-
junto, OBBTree [71] para detecção de colisão e em seguida é aplicado uma árvore estrela
aleatória de exploração rápida - RRT* [72] (do inglês, Rapidly-exploring Random Tree -

Star) para efetuar o trajeto entre os pontos de vista.

Agora tratando-se de abordagens não baseadas em modelo, Charrow et al. [73] pro-
puseram um planejador de NBV genérico para estruturas de média escala, abordando
um problema de otimização para seleção de ações de controle com uma câmera RGB-D
embarcada. O método busca gerar caminhos, locais e globais, diretamente, ao invés de
planejar cada novo NBV. Esses caminhos são baseados na cena visualizada, buscando o
ganho de informação com a abordagem definida em Charrow et al. [74]. Para a seleção
dos globais é utilizado o algoritmo de Dijkstra [75]. Enquanto para a seleção local é ge-
rada uma ação de controle, denotada pela posição em x, y e z e orientação em θ. A função
de utilidade que atua sobre a seleção local, dada como uma função de informação mútua
quadrática de Cauchy-Schwarz - CSQMI [76] (do inglês, Cauchy-Schwarz Quadratic Mu-

tual Information) que também gera a representação 3D da estrutura como uma PCD. Com
as ações controle selecionadas, é aplicado o algoritmo de programação quadrática sequen-
cial - SQP [77] (do inglês, Sequential Quadratic Programing) como laço de controle.

A fim de efetuar a cobertura de construções urbanas, Jing et al. [78] propuseram um
planejador de NBV formulando um problema de cobertura de conjuntos - SCP (do inglês,
Set Coverage Problem) utilizando uma câmera RGB-D embarcada. O método é definido
pelos autores como semi-baseado em modelo, já que, transforma estruturas contidas em
imagens, utilizando imagens de satélites e as referências 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 triângulos e melhorar a representação
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do modelo aplica o método bubble mesh [79] para a subdivisão de triângulos. Com o
modelo gerado, os pontos de vista candidatos são gerados pelo método proposto anterior-
mente pelos autores [80], baseado na dilatação de voxels [81] e campos potenciais [82].
A função de utilidade definida busca maximizar a quantidade de triângulos visualizados
com a relação ao modelo gerado, selecionando os NBVs através do algoritmo proposto
de busca gananciosa na vizinhança - NGS (do inglês, 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 trajetória utilizando um Lidar

multi-feixes embarcado. Para gerar os pontos de vista candidatos, primeiro utilizam um
método de completação de PCD, denominado PoinTr [84] para prever a estrutura a ser
reconstruı́da a partir dos dados coletados ao levantar voo nas primeiras iterações. Em se-
guida, com a estrutura predita, são calculados diversos pontos de vista com base em três
métricas. As duas primeiras métricas relacionam o posicionamento dos pontos no plano
(x, y) e a terceira busca relação com o elemento z da PCD. A função de utilidade para
selecionar os pontos de vista, e ao mesmo tempo gerar a trajetória a ser percorrida, busca
avaliar a menor distância possı́vel analisando cada um dos pontos candidatos através do
algoritmo arvore aleatória de exploração rápida conectada - RRT-Connect [85] (do inglês,
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
múltiplos UAVs utilizando câmeras estéreo embarcadas. Mostrando-se interessante para
o contexto do presente trabalho por definir detalhadamente uma abordagem especı́fica a
ser implementada como planejador individualmente nos veı́culos. Dessa forma, para a
avaliação da cobertura, informação e gerar o modelo 3D registrado da estrutura, que é
gradativamente incrementado ao longo do caminho, utilizam um método definido como
função de distância sinalizada truncada - TSDF [87] (do inglês, Truncated Signed Dis-

tance Function). Para a definição dos NBV, são gerados candidatos através de um grafo
direcionado ponderado que considera a estrutura registrada. Para a seleção é conside-
rado para cada observador um problema do caixeiro viajante assimétrico - ATSP [88] (do
inglês, Assimetric Traveling Salesperson Problem), que unificados irão solucionar o TSP.
A função de utilidade proposta busca minimizar um caminho Hamiltoniano [89] através
da heurı́stica de Lin-Kernighan [90], em função de um modelo de controle preditivo [91],
para gerar a representação 3D final da estrutura. E os NBVs são selecionados por um ro-
teiro probabilı́stico preguiçoso PRM [92] (do inglês, Lazy Probabilistic Roadmap), onde
as arestas são geradas dinamicamente à medida que são necessárias 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 câmera estéreo embarcada. Para gerar os pontos de vista candidatos, propõem
um método de completação de PCD, denominado módulo de predição de superfı́cie - SPM
(do inglês, Surface Prediction Module), responsável por estimar o modelo da estrutura a
ser coberta e reconstruı́da. É utilizado na geração dos pontos uma Amostragem de Disco
de Poisson - PDS [94] (do inglês, Poisson Disk Sampling) com base na estrutura estimada
pelo módulo SPM. Para selecionar os pontos candidatos é feita uma análise global através
do algoritmo de planejamento A* [95] e em seguida uma analise local com o algoritmo
MVS. A função de utilidade é implı́cita, 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 relação as outras propostas. Para isso,
desenvolveram uma abordagem que lida diretamente com o problema de NBV visando
o uso de apenas uma câmera RGB. A geração dos pontos de vista candidatos é dada de
forma simplista, como dito pelos autores, definindo uma amostragem local aleatória, ge-
rando os próximos pontos em torno do ponto de vista atual assumindo que o mesmo seja
o melhor ponto de vista passado. Para selecionar os NBVs são definidos três módulos, o
primeiro módulo transforma a imagem RGB em um mapa de profundidade para que se-
jam extraı́das as nuvens de pontos e os próximos módulos sejam executados. O segundo
módulo, é baseado em um transformer [97] que busca estimar o percentual atual do vo-
lume de ocupação através de uma sequência de imagens e a nuvem registrada. Por fim,
o terceiro módulo, utilizando o volume de ocupação e a vista da câmera, estima o ganho
de informação da cobertura de superfı́cie [98] definindo o próximo NBV. A função de
utilidade baseia-se em avaliar o ganho máximo de informação da cobertura para avaliar o
NBV e gerar uma PCD que representa a estrutura a ser coberta.

Mais recentemente, Chen et al. [49] propuseram uma abordagem de DRL, denomi-
nada GenNBV, para cobertura de construções utilizando imagens RGB e de profundidade
através de uma câmera estéreo. Para isso, propuseram a utilização do algoritmo PPO [99]
utilizando a fusão da informação estéreo, vinda da observação do agente, com um bloco
hı́brido de informação temporal e geométrica unificada. Esse bloco busca integrar a
informação da observação com a informação semântica da cena, que é dada através de um
módulo externo que cria uma representação semântica temporal de todas as imagens RGB
já observadas, a representação geométrica em voxels completa da cena, com dimensiona-
mento otimizado, e uma representação temporal das posturas em que cada observação foi
coletada. Nessa abordagem, a função de utilidade se relaciona diretamente com a função
de recompensa do agente, que avalia a ocupação dos voxels comparados à representação
completa da estrutura. Buscando a generalização de uma polı́tica de planejamento de
NBV, foi efetuado o treinamento utilizando duas base de dados, House3K [100] e Om-
niobject3d [101]. Assim, com a polı́tica generalizada, o planejamento do caminho entre
as vistas foi dado utilizando o algoritmo RRT [55] e o método de conjunto de nı́veis de
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marcha rápida para frentes que avançam monotonicamente - FMM [102] (do inglês, 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 embarcação, Hollinger et al. [103] abordaram o problema
como uma formulação baseada em inspeção ativa e no problema clássico de teste de
hipóteses sequenciais [104] utilizando uma câmera RGB e um sonar de imageamento 3D
embarcados. O modelo no qual baseiam-se é gerado através de uma navegação 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 seleção dos NBVs, de-
finido como um subproblema de TSP, a função de utilidade é implı́cita, buscando uma
parametrização na visualização de cada triângulo na malha tridimensional gerada inicial-
mente. E dessa forma, utilizam três avaliações para definição do caminho a ser percorrido.
Primeiro utiliza a heurı́stica de Christofides [106] para obter uma solução inicial que, para
o TSP métrico, caia dentro de três metades do custo da solução ótima. Então, é aplicada
a heurı́stica encadeada de Lin-Kernighan [107] por um perı́odo de tempo designado para
reduzir a exploração e gerar o modelo 3D final. Por fim, é aplicado o algoritmo RRT [55]
para interligar os NBVs selecionados evitando a colisão com a estrutura.

Sheinin and Schechner [108] propuseram a reconstrução de estruturas submersas de
maneira generalista. A abordagem é formalizada como um problema de NBV geral, uti-
lizando uma câmera RGB e uma fonte de luz embarcados. Mesmo tendo conhecimento
da cena, o algoritmo não gera vistas candidatas para o par câmera-luz. A seleção de
NBVs é dada diretamente pela função de utilidade, tendo a seleção local escalada para
uma seleção global. A função de utilidade busca maximizar o ganho de informação com
base na função que caracteriza o método próxima melhor vista subaquática - NBUV [109]
(do inglês, Next Best Underwater View), que tem objetivo de gerar a representação 3D da
estrutura. O método se baseia na análise dos triângulos que compõem a malha tridimen-
sional do modelo inicial, utilizando a função de utilidade para prever um novo NBV com
base na qualidade do NBUV.

Lewis et al. [110] propuseram a reconstrução de uma estrutura genérica através da
formalização de um problema de cobertura submersa utilizando uma câmera RGB embar-
cada. O modelo, no qual o método baseia-se, é gerado através de uma navegação prévia
que gera a região de interesse identificada a partir de dados de sonar de varredura lateral
de baixa resolução, obtidos de uma varredura de alta altitude. Com base no ganho de
informação relacionado ao modelo, utilizam o método proposto por Wu et al. [111] para
reconstrução 3D a partir de imagens 2D. Buscando a maximização da qualidade do mo-
delo, se utilizam da região de interesse para gerar caminhos baseados no algoritmo roteiro
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probabilı́stico - PRM [112] (do inglês, Probabilistic Roadmap). A geração e seleção dos
NBVs é efetuada calculando uma quantidade de intersecções para possı́veis visualizações
com base nos caminhos candidatos. A função de utilidade é implı́cita ao algoritmo, onde
busca maximizar a visualização do número de faces da região de interesse com a relação
ao modelo inicial para gerar o modelo 3D final da estrutura.

No contexto de abordagens não baseadas em modelo, Vidal et al. [113] buscaram
reconstruir estruturas submersas com a formalização de um problema de exploração su-
baquática continuo utilizando uma câmera RGB e um sonar. Para efetuar o planejamento,
e também a representação 3D da estrutura, basearam-se no OctoMap [61] com a fusão de
imagens RGB e a profundidade acústica. Para gerar os NBVs candidatos, basearam-se
em torno da operação do vizinho mais próximo - NN [114] (do inglês, Neighbor Ne-

arst). Os NBVs são gerados ao longo da superfı́cie normal, com objetivos de explorar o
ambiente via sonar ou garantir a cobertura visual da cena, dependendo da célula candi-
data. A seleção é feita pela função de utilidade, que equilibra distanciamento e prioriza
vistas próximas, penalizando as mais profundas. O caminho é definido pelo algoritmo
RRT*[72] e seguido pelo controlador LOS [115], que alinha o trajeto à estrutura.

Com o intuito de reconstruir superfı́cies volumétricas submersas, Zacchini et al. [116]
propuseram uma abordagem formulada como um problema de exploração e ganho de
informação utilizando um sonar de imageamento. Inicialmente, geram um OctoMap [61]
da superfı́cie visualizada com as imagens do sonar para avaliar a incerteza e consequen-
temente o ganho de informação. A geração dos pontos de vista é dada pelo algoritmo
de núcleo de estimação de densidade - KDE [117] (do inglês, Kernel Density Estima-

tion), onde o algoritmo foi treinado para aprender a disposição de probabilidade do Octo-
Map [61] e gerar vistas candidatas. Para a seleção das vistas e planejamento de caminho,
a função de utilidade é maximizada pelas vistas geradas pelo KDE [117] que é atrelado
ao algoritmo RRT [55]. Essa relação é definida como algoritmo de coleta de informações
de exploração rápida - RIG [118] (do inglês, Rapidly-exploring Information Gathering),
onde são geradas amostras nas regiões inexploradas do espaço de trabalho e, assim, di-
reciona a árvore para as áreas mais promissoras para gerar o modelo 3D da estrutura. E
isso se dá pelo fato de aprender online a distribuição das informações adquiridas, ou seja,
o mapa descoberto.

2.1.1.3 Associação e Discussão do Estado da Arte

O problema formal de planejamento de NBV é uma tarefa de otimização que busca
determinar as vistas ideais para um observador em um ambiente tridimensional [15], seu
principal objetivo é maximizar a informação adquirida ou minimizar a incerteza sobre
o ambiente. Para isso são consideradas restrições operacionais, restrições do veı́culo e
caracterı́sticas especı́ficas do ambiente. A definição geral descrita por Scott et al. [15]
e a escassez no estado da arte de HUAUVs no escopo de navegação e planejamento de
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modo geral, ocasionou na análise do estado da arte de UAVs e UUVs individualmente
elencando alguns principais pontos, baseados em Scott et al. [15], para a caracterização de
um planejador de NBV. Através dessa análise, foram identificadas caracterı́sticas, mesmo
que de diferentes formas, que foram apresentadas em ambos os contextos, tendo em vista
as diferentes restrições de cada classe de veı́culo e os possı́veis sensores embarcados.

A consideração inicial para o desenvolvimento do planejador de NBV é com relação
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, são ambos definidos
como: baseados em modelo [59, 65, 67, 69, 103, 108, 110]. Os métodos que não tem
conhecimento prévio nenhum da cena ou da estrutura a ser reconstruı́da, são definidos
como: não-baseados em modelo [73, 78, 86, 83, 93, 96, 49, 113, 116].

Os métodos que necessitam de uma navegação prévia para gerar um modelo inicial,
foram aqui definidos também como métodos baseados em modelo, pois o modelo gerado
com a navegação exploratória inicial se colocava como entrada nos métodos propostos.
Um ponto que destacou-se, foi que a maior parte dos trabalhos no escopo de UUVs são
abordagens baseadas em modelo. As outras caracterı́sticas relacionadas, e tidas como
de maior importância, são com relação à representação do modelo 3D final da estrutura,
geração dos pontos de vista candidatos, seleção dos NBVs, com a definição de uma função
de utilidade, e planejamento de caminho.

Considerando o sensoriamento embarcado, mesmo tendo sido considerados diferentes
sensores (câmeras RGB, câmeras RGB-D, câmeras estéreo, Lidar, sonares e sonares de
imageamento), a representação do modelo 3D final deu-se por uma nuvem de pontos [73,
65, 67, 96, 93, 83, 113] ou uma malha tridimensional [78, 59, 86, 69, 49, 108, 110, 103,
116]. Podendo-se avaliar que as abordagens com UAVs tiveram suas representações bem
divididas, já as abordagens subaquáticas com UUVs tiveram quase em sua totalidade a
representação da estrutura como um modelo 3D no formato de malha tridimensional. Esse
é um reflexo do sensoriamento utilizado e da abordagem tomada, baseada em modelo, na
maioria das propostas.

Para a geração e seleção dos pontos de vista candidatos, avaliou-se que a definição da
formalização do problema é o principal fator que define as abordagens tomadas. Tendo
como destaque a formalização de um problema de planejamento de NBV como uma
variação do TSP [67, 65, 59, 93, 86]. Outra formalização definida como o problema
de cobertura [78, 108, 110], é também relacionada em ambos os contextos. Por tanto, as
abordagens que configuram um TSP buscam para geração de vistas candidatas, e conse-
quentemente para seleção dos NBVs, heurı́sticas que se relacionam com escopo da teoria
de grafos. As abordagens de cobertura, por outro lado, trazem uma função de utilidade
baseada na dilatação de voxels [62] e campos potenciais. Além disso, Sheinin and Sche-
chner [108] abordaram a maximização de primitivas geométricas visualizadas e Lewis
et al. [110] buscam a maximização da visualização de faces da região de interesse.
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Na definição do planejamento de caminho, é na grande maioria dos trabalhos, abor-
dada a utilização de variantes do algoritmo de planejamento RRT [55]. Isso é dado pelo
fato de a estrutura de implementação do algoritmo poder favorecer o planejamento global
nos métodos propostos. Além disso, tendo em vista que a função de utilidade seleciona
o NBV, assume-se com a implantação do RRT que o caminho gerado é o caminho ótimo
para reconstrução da estrutura. Os que não se inserem sobre esse escopo, utilizam-se
do algoritmo de MVS [59, 93] e estratégias de controle contı́nuo [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 matemáticos iterativos para
definir a seleção local e também para o planejamento global dos NBVs. Isso é dado pelo
fato de ser mais simples a avaliação da disposição e dimensionamento da estrutura, já
que é de conhecimento do planejador desde a primeira iteração. O oposto acontece nas
abordagens não-baseadas em modelo, onde busca-se a redução da incerteza através de
previsões.

Na água, as abordagens não-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] não trazendo nenhuma forma explı́cita de previsão, Jing
et al. [78] utilizando os campos potências e Hardouin et al. [86] trazendo o método Lazy
- PRM para a redução 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] são apresentados métodos que utilizam um módulo, com propostas
diferentes em cada trabalho, para completar a PCD coletada enquanto o veı́culo levanta
voo e predizer um modelo inicial da estrutura. Esse modelo, auxilia-rá no planejamento
de NBV utilizando como informação 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 generalização de uma polı́tica o algoritmo PPO que em tempo de execução
usa como entrada a informação estéreo e o histórico temporal semântico e das posturas
obtidas, além da representação geométrica.

A fundamentação 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 referência para aplicar a proposta de planejamento de NBV. Porém, os métodos
para completar nuvens de pontos utilizados, buscando prever os pontos faltantes para a
reconstrução, e desenvolvidos no caso de Feng et al. [93], são treinados com uma grande
quantidade de dados mas com uma pequena variedade de classes, sendo em média de 5 à 8
classes de objetos reconhecidos. Portanto, a variedade de estruturas a serem reconstruı́das
é 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 previsão é baseada na análise de incerteza da
ocupação, com um modelo que estima o percentual ocupado ao longo do caminho, e não
em um modelo 3D predito explicitamente.

Chen et al. [49] propuseram algo que é que amplamente discutido por Laskin et al.
[27] e de Jesus et al. [24] com relação ao uso de grandes fontes de informação como en-
trada de algoritmos de DRL. Os resultados obtidos pela proposta são de grande relevância,
porém dois principais pontos devem ser avaliados: volume de treinamento e inferência.
Isso se dá pelo fato de que precisaram de um grande perı́odo de treinamento, na casa dos
32 milhões de passos, o que torna extremamente dependente de hardwares de topo de
linha para o treinamento desse método. Além do fato da inferência 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 não-baseada em modelo, buscando
uma polı́tica generalista atuando em multi-domı́nio. Dessa forma, propôs-se explorar em
tempo de treinamento a fusão multi-domı́nio de informações 2D e 3D, e em tempo de
execução apenas a imagem RGB para definir as ações do agente XPOCURL. Assim, para
à avaliação de cobertura, propôs-se um método baseado em particionamento de espaço
binário - BSP [119] (do inglês, Binary Space Partitioning), sendo ele independente da
geração 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 relação à ocupação. No entanto, de forma geral, a proposta de Chen
et al. [49] é que a mais recai sobre o escopo desse estudo, pois utiliza de diferentes ti-
pos de dados para a generalização de uma polı́tica de DRL como um planejador de NBV.
Diferenciando-se das demais abordagens por dois principais motivos: avaliação de co-
bertura independente da representação 3D registrada e uso de múltiplos dados apenas em
tempo de treinamento. Ambos os pontos citados tornam a proposta mais eficiente, rápida
e generalista para o contexto de aplicação multi-domı́nio.

Com a revisão apresentada ao longo da seção, alinhando-se com a proposta des-
crita, o uso de câmeras RGB e consequentemente o uso da imagem bruta como principal
informação, mostrou-se válido na água e no ar mesmo que com finalidades diferentes.
Sabendo que a noção de profundidade é essencial para reconstrução de elementos 3D,
e que em termos de eficiência energética a redução de peso agregado é crucial para um
veı́culo que busca a transição entre os meios [23], mostra-se que a utilização de uma
câmera estéreo é positiva no contexto multi-domı́nio.

Por fim, com as abordagens de DL apresentadas pode-se perceber que a convergência
e generalização dos planejadores de NBV, mostraram-se mais eficientes em termos de
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diferentes estruturas que os métodos matemáticos. O que torna mais relevante a aborda-
gem proposta de um planejador de NBV (XPOCURL), baseado na CURL [27], como é
descrita nos próximos capı́tulos. Dessa forma, é apresentado na Tabela 1 o resumo da
correlação do estado da arte para UAVs e UUVs com os principais pontos avaliados em
ambos os contextos, além do posicionamento do presente trabalho com relação ao estado
da arte.

Veı́culo Abordagem Sensor(es) 3D Método Planejamento Autor(es)

UAV

Baseada

em modelo

RGB Malha Grafos MVS Hepp et al. [59]

Lidar, RGB-D PCD Ocupação AGVS, FVS Almadhoun et al. [65]

Lidar, RGB PCD Ocupação RRT Ramesh et al. [67]

RGB Malha Grafos RRT* Shang and Shen [69]

Não baseada

em modelo

RGB-D PCD Grafos CSQMI Charrow et al. [73]

RGB-D Malha Ocupação NGS Jing et al. [78]

Estéreo Malha Grafos Lazy-PRM Hardouin et al. [86]

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]

UUV

Baseada

em modelo

RGB, Sonar Malha Grafos RRT Hollinger et al. [103]

RGB Malha Ocupação NBUV Sheinin and Schechner [108]

RGB, Sonar Malha Grafos PRM Lewis et al. [110]

Não baseada

em modelo

RGB , Sonar PCD e Malha Ocupação RRT* Vidal et al. [113]

Sonar 3D Malha Ocupação RIG Zacchini et al. [116]

HUAUV
Não baseada

em modelo
Estéreo PCD XPOCURL (DL) RRT* O autor

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

2.2 Fundamentação Teórica

2.2.1 Aprendizado por Reforço (RL)

O conceito de aprendizado por reforço é dado de forma que um determinado agente,
caracterizado por um algoritmo especı́fico, atua em um determinado ambiente. Essa
atuação é dada pela execução de uma determinada ação por parte do agente. Em con-
traponto, o ambiente retorna para o agente o estado futuro em que ele se encontra após
exercer essa ação, juntamente com uma recompensa que determina a qualidade da ação
tomada [122]. Essa relação que descreve o funcionamento do formato de aprendizado é
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ilustrado na Figura 1.

Ambiente

Agente

Ação Recompensa Estado 

Figura 1: Aprendizado por Reforço

Fonte: O autor

Para determinar o aprendizado do agente é definido uma polı́tica que caracteriza a es-
tratégia que o agente segue para tomar as decisões em um determinado estado, podendo
ser determinı́stica ou estocástica, como é ilustrado na Figura 2. Além da polı́tica, é defi-
nida uma função de valor que estima a utilidade de estar em um determinado estado ou
tomar uma determinada ação. Pode ser a função de valor de estado (V ) ou a função de
valor de ação (Q). Dessa maneira, métodos em-polı́tica (do inglês, On-policy) tentam
avaliar ou melhorar a polı́tica usada para tomar decisões. Em contraste, os métodos fora-
da-polı́tica (do inglês, Off-policy) avaliam ou melhoram uma polı́tica diferente daquela
utilizada para gerar os dados. O desenvolvimento do aprendizado do agente no ambi-
ente divide-se em explorar novas ações para descobrir recompensas potenciais, e explorar
ações já conhecidas para obter recompensas imediatas [123].

Estado Distribuição de
Probabilidade

Estado Ação

Política Estocástica

Política Determinística

Figura 2: Polı́ticas Determinı́sticas e Estocásticas.

Fonte: O autor
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2.2.1.1 Processo de decisão de Markov

A descrição mais simples do aprendizado por reforço é a formulação de um Processo
de Decisão de Markov - MDP [124] (do inglês, 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 está em algum estado s, e o tomador de decisão pode es-
colher qualquer ação a disponı́vel. O processo responde na próxima etapa movendo-se
aleatoriamente para um novo estado s′, e dando ao tomador de decisão uma recompensa
correspondente Ra(s, s

′). A probabilidade do processo passar para seu novo estado s′ é
influenciado pela ação escolhida, dado pela função de transição de estado Pa(s, s

′). Dessa
forma, o próximo estado s′ depende do estado atual s e da ação do tomador de decisão
a. Mas s e a, são independentes de todos os estados e ações anteriores, definindo que as
transições de estado de um MDP satisfazem a propriedade de Markov.

A definição de um Processo de Decisão de Markov é descrita por uma quadrupla
(S,A, Pa, Ra), onde:

• S é um conjunto de estados denominado espaço de estados.

• A é um conjunto de ações denominado espaço de ação.

• Pa(s, s
′) = P (st+1 = s′|st = s, at = a) é a probabilidade de que a ação a no estado

s em um tempo t, levará ao estado s′ no tempo t+ 1.

• Ra(s, s
′) é a recompensa imediata recebida após a transição do estado s para s′,

devido à ação a.

O propósito do aprendizado por reforço é orientar o agente na maximização da recom-
pensa ao longo do tempo, guiando suas ações com base no estado atual e nas condições
do ambiente. Esse direcionamento é alcançado por meio de uma função de recompensa,
que estabelece a meta a ser atingida pelo agente. Conforme o agente executa ações, ele
transita por distintos estados sendo recompensado de acordo com a eficácia das ações 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 st ou s.

• O agente faz a ação at ou a.

• O agente recebe a recompensa rt = R(st, at), sendo R(st, at) a recompensa imedi-
ata após a transição de st com a ação at.

• O agente entra no próximo estado st+1 ou s′.
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A formalização do processo de Markov é dada através da equação de Bellman. Nessa
equação, tem-se que a polı́tica aprendida para um determinado par de estado e ação
Q(s, a) é resultado da soma de dois fatores:

Q(s, a) = r(s, a) + γmax
a

Q(s′, a), (3)

onde o primeiro fator é a recompensa recebida através da avaliação do estado e da ação
em questão, sendo determinada por uma função r(s, a). O segundo fator é o produto entre
o fator de desconto γ, sendo um número escalar entre zero e um, utilizado para admitir
um valor de desconto para a importância da recompensa futura. E o elemento de máxima
ação obtida com a polı́tica alcançada pelo estado futuro e ação tomada max

a
Q(s′, a).

A metodologia do processo de Markov emprega a equação de Bellman modificada,
para identificar a ação mais vantajosa para um agente em um estado especı́fico. Isso é
feito considerando o desconto temporal, que penaliza estratégias desnecessárias ou que
levam muito tempo para atingir o objetivo:

V (st) = max
at

(R(st, at) + γV (st+1)). (4)

Nessa fórmula é representado qual é o maior valor esperado do estado, onde V é definido
como o valor do estado no ambiente. Com a equação de Bellman e as probabilidades de
cada ação possı́vel, é determinada a equação do MDP, que é essencial para o aprendizado
por reforço:

V (st) = max
at

(R(st, at) + γ
∑
st+1

P (st+1 | st, at)V (st+1)). (5)

Ao introduzir a incerteza nas ações, o processo de decisão de Markov possibilita a mo-
delagem de um ambiente de previsão mais preciso em um contexto mais abstrato e es-
tocástico. Isso contrasta com uma abordagem anterior, na qual todas as ações eram exe-
cutadas em um ambiente determinı́stico, sem levar em consideração a probabilidade as-
sociada à realização de cada ação.

2.2.1.2 Q - Learning

Esse é um algoritmo de aprendizagem por reforço livre-de-modelo para aprender o
valor de uma ação em um estado especı́fico. Não requer um modelo de ambiente, e pode
lidar com problemas com transições estocásticas e recompensas sem exigir adaptações.
Tem-se que para qualquer MDP finito, o Q - Learning encontra uma polı́tica ótima a fim
de maximizar o valor esperado da recompensa total ao longo de todas etapas sucessi-
vas, começando pelo estado atual. O algoritmo pode identificar uma polı́tica de seleção
de ação ideal para qualquer MDP finito, dado um tempo de exploração e uma polı́tica
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parcialmente aleatória. Porém, ao contrário da abordagem Markoviana o agente avalia a
qualidade de cada ação considerando o estado atual e não os futuros. A função Q, denomi-
nada função de valor, descreve a competência da ação de um agente em um determinado
estado. A equação do Q-Learning pode ser derivada a partir da abordagem de Markov,
dando origem à seguinte equação:

Q(st, at) =
∑
st+1

P (st+1|st, at)[R(st, at) + γmax
at+1

Q(st+1, at+1)|st, at]. (6)

Após determinar o valor de Q para uma ação especı́fica em um estado, é crucial ter em
mente que o agente provavelmente precisará explorar o ambiente repetidas vezes. Para
facilitar o aprendizado por reforço, é essencial incorporar uma diferença temporal e uma
taxa de aprendizado (α). Isso permite que o algoritmo aprimore seu desempenho ao longo
do tempo, mesmo quando as ações não resultam em benefı́cios imediatos para o agente.
De maneira que, podemos expressar essas relações por meio das seguintes equações:

1. A equação da diferença temporal entre os valores de Q:

TDt = ∆Q(st, at); (7)

TDt = R(st, at) + γmax
at+1

Q(st+1, at+1)−Qt−1(st, at). (8)

2. A equação que atualiza o valor de Q para cada ação que passou por aquele estado:

Qt(st, at) = Qt−1(st, at) + αTDt(st, at). (9)

Com a definição da Equação 9, é possı́vel construir um agente que é capaz de aprender
por meio de reforços tornando-se inteligente, e melhora seu desempenho com o passar do
tempo.

2.2.1.3 Polı́tica de Gradiente

As polı́ticas definem como os agentes escolhem as ações. Podem ser classificados em
tipos fixos e não fixos. As polı́ticas não estacionárias mudam ao longo do tempo e são
úteis em contextos limitados onde a recompensa cumulativa que o agente procura otimizar
é limitada a um intervalo de tempo finito. Polı́ticas também podem ser categorizadas dado
um segundo critério, sendo determinı́sticas ou estocásticas:

• Sendo determinı́stica, a polı́tica é descrita por µ(s). Mapeando diretamente cada
estado para uma ação especı́fica.

• Sendo estocástica, a polı́tica é descrita por π(a, s), onde descreve-se a distribuição
de probabilidade de que a ação a possa ser escolhida no estado s.
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2.2.1.4 Aprendizado de polı́tica

Uma das categorizações de algoritmos de aprendizagem por reforço, refere-se à como
diferem-se na forma como lidam com a coleta de dados e atualizações de polı́ticas.
Métodos em-polı́tica buscam avaliar e melhorar a polı́tica atualmente utilizada para to-
mar decisões, enquanto métodos fora-da-polı́tica avaliam e melhoram uma polı́tica di-
ferente daquela usada para gerar dados. Dessa forma, um algoritmo em-polı́tica coleta
dados usando a polı́tica atual que está sendo avaliada e aprimorada, tendo a polı́tica atu-
alizada com base nas experiências coletadas utilizando a própria polı́tica. Por outro lado,
algoritmos fora-da-polı́tica coletam dados usando uma polı́tica diferente daquela que está
sendo avaliada e aprimorada. Determinando que as ações são escolhidas de acordo com
uma polı́tica de exploração, enquanto a polı́tica-alvo é outra. A atualização da polı́tica é
também com base na coleta de experiências, mas as ações são escolhidas de acordo com
uma polı́tica de exploração diferente da polı́tica alvo.

2.2.1.5 Modelo de aprendizado Ator-Critico

Esse modelo de aprendizado, descrito no Algoritmo 1, é uma forma de representar a
atualização de uma polı́tica através de redes neurais, podendo a polı́tica ser determinı́stica
ou estocástica. O agente é composto por duas redes neurais, uma responsável por estimar
a polı́tica que levará ao maior acúmulo de recompensa (Ator) e outra responsável por ava-
liar a qualidade da polı́tica gerada (Crı́tico) [125]. A representação do modelo é ilustrada
na Figura 3.

Ambiente

Ator

Ação 

Crítico

Estado 

Recompensa 

Função de Valor 

Figura 3: Modelo Ator-Crı́tico.

Fonte: O autor
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O Ator é responsável por aprender uma polı́tica, ou seja, uma função que mapeia es-
tados para ações. A polı́tica é representada pela função π(a, s), onde a é a ação escolhida
e s é o estado atual. O objetivo do Ator é aprender uma polı́tica que maximize a re-
compensa acumulada ao longo do tempo. Já o crı́tico é responsável por avaliar as ações
tomadas pelo Ator em diferentes estados. Ele aprende uma função de valor que estima
a recompensa esperada ao escolher uma ação especı́fica em um determinado estado. O
Crı́tico avalia as ações do Ator e fornece uma opinião sobre a qualidade dessas ações em
relação ao objetivo final de maximizar a recompensa [125].

Algoritmo 1: Arquitetura Ator-Crı́tico
Inicializa os parâmetros: rede ator ϕ, rede crı́tica θ, memória de repetição M ,
número máximo de intervalos de tempo T

Inicializa os parâmetros das redes alvos θ′ ← θ
para t = 1 até T faça

Observa estado s e seleciona ação a ∼ πϕ(·|s)
Executa a no ambiente
Observa próximo estado s′, e recompensa r
Armazena (s, a, r, s′) na memória M
se Atualiza rede RL então

Seleciona aleatoriamente um batch, B = {(s, a, r, s′)} de M
Computa a correção para o valor da ação Q:

y(r, s′) = r + γ = Qθ′(s
′, a′)

Atualiza a rede crı́tica:

∇θ
1

|B|
∑

(s,a,r,s′)∈B

(Qθ(s, a)− y(r, s′))
2

Atualiza a politica da rede ator:

∇ϕ
1

|B|
∑
s∈B

Qθi(s, aϕ)

Atualiza as redes alvo:

θ′ ← τθ + (1− τ)θ

fim
fim

2.2.2 Aprendizado por Reforço Profundo (DRL)

A abordagem de DRL é uma adaptação do aprendizado por reforço 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 Q profunda - DQN [126] (do inglês,
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Deep Q-Network), caracterizado pela implementação inicial do próprio 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 ação do agente. Porém, o DQN foi desenvolvido para lidar
com espaços de ação discretos, tornando-se ineficaz para tarefas que exigem espaços de
ação contı́nuos. Inclusive constatado por Peralta et al. [100] no contexto de planejamento
de NBV. Assim, fazendo-se necessária a utilização de outros algoritmos para lidar com o
contexto de espaço contı́nuo.

2.2.2.1 Algoritmo Ator-Crı́tico Suave (SAC)

Para descrever o algoritmo SAC é necessário previamente definir alguns pontos sobre
o algoritmo DDPG, já que o SAC é uma derivação desse algoritmo especificamente. A
estrutura do algoritmo DDPG é dada através de 4 redes, sendo duas delas Ator e Crı́tico e,
respectivamente, duas redes de valor-alvo como cópias com atraso de tempo de suas redes
originais que rastreiam suavemente as redes aprendidas. O Ator é responsável por mapear
diretamente estados para ações através de uma polı́tica determinı́stica µ(s|θµ), onde s

representa o estado e θµ descreve os parâmetros da polı́tica. O Crı́tico representa a função
de valor de ação Q(s|θQ), onde s representa o estado e θQ descreve os parâmetros do
Crı́tico. O uso das redes de valor-alvo melhora muito a estabilidade no aprendizado, já que
as equações de atualização das redes principais são dependentes dos valores calculados
por elas mesmas tornando-as propensas a divergências. Também utiliza uma memória
de repetição para amostrar a experiência e atualizar os parâmetros da rede neural. Com
relação a exploração, considerando espaços de ação contı́nuos, é adicionando ruı́do à
própria ação, podendo também ser utilizado no estado. Um dos métodos mais utilizados é
o Processo Ornstein-Uhlenbeck [128] para adicionar ruı́do à saı́da, onde é correlacionado
com o ruı́do anterior de modo a evitar que o mesmo cancele a dinâmica geral criada pelo
Ator [52].

O algoritmo SAC baseia-se em uma abordagem Ator-Crı́tico estocástica, sendo con-
siderado um método de fora-da-polı́tica. E que tem como formato de aprendizado do
agente, a utilização de polı́ticas passadas [53]. A principal ideia do SAC é usar funções
de aproximação para aprender polı́ticas de entropia máxima. Para isso, utiliza três redes
neurais, uma função de valor Q, uma polı́tica estocástica e uma função de valor do estado.
Com isso, otimiza iterativamente os objetivos definidos pelas equações de atualização.
Assim, mantém uma polı́tica estocástica π(a|s, θπ), que gera uma distribuição de pro-
babilidade sobre as ações a. É introduzido também uma estimativa adicional do valor
do estado V (s|θV ), que é utilizado para normalizar a função Q durante as atualizações.
Uma caracterı́stica distintiva é a adoção da entropia máxima, uma medida da incerteza na
polı́tica do agente, que é adicionada ao objetivo de otimização. A atualização da função Q

ocorre através do ajuste da rede para minimizar a discrepância entre o valor previsto e o re-
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torno esperado. A polı́tica estocástica também é atualizada para maximizar a combinação
de recompensas esperadas e a entropia, incentivando a exploração eficiente. De maneira
que, a entropia é ajustada automaticamente ao longo do treinamento para manter um nı́vel
desejado de exploração [53].

Além de visar a maximização das recompensas do sistema, o SAC também procura au-
mentar a entropia da polı́tica. Entropia refere-se à imprevisibilidade de uma variável, indi-
cando maior incerteza quanto maior for a entropia. Quando uma variável aleatória possui
apenas um valor, a estratégia possui entropia zero, incentivando, assim, a exploração por
parte do agente. Dada a descrição de Schaul et al. [129], utiliza-se uma memória de
repetição para treinar e avaliar a função de polı́tica gerada pela rede do ator. E a função
de valor V e a função Q são geradas pela rede crı́tica. Essa memória de repetição permite
salvar as experiências do agente durante o perı́odo de treinamento, permitindo que sejam
utilizadas para aproximar a função Q mais qualificada do problema. Essas experiências,
incluindo estados, ações, recompensas e novos estados, são armazenadas em um buffer

de memória e amostradas aleatoriamente para o aprendizado do algoritmo. Desse modo,
favorece a interrupção das correlações temporais entre episódios diferentes na fase de
treinamento, mesmo com memórias curtas, e é perceptı́vel um aumento significativo no
desempenho dos algoritmos DRL fora-da-polı́tica. Independentemente do aumento nas
capacidades da aplicação com DRL, o uso de memórias de repetição pode afetar o tempo
de aprendizagem de um agente.

Conceitos como rede alvo e memória recorrente são essenciais para implementar algo-
ritmos de DRL na prática. A rede alvo [130], que é uma cópia constantemente atualizada
da rede base através da técnica de Polyak-averaging [131] para atualizar seus parâmetros.
Busca estabilizar o treinamento, enquanto a memória recorrente armazena experiências
passadas para promover a diversificação do conjunto de dados de treinamento e evitar
correlações temporais perigosas. Esses elementos trabalham sinergicamente para aumen-
tar a eficiência e a estabilidade da aprendizagem por reforço em ambientes complexos e
dinâmicos.

2.2.3 Aprendizado Contrastivo (CL)

Nos últimos anos, diversas abordagens de aprendizado auto-supervisionado têm sido
apresentadas para adquirir representações de imagens, cada uma superando suas anteces-
soras. Contudo, o desempenho desses métodos ainda permanece abaixo das abordagens
supervisionadas. Essa dinâmica mudou com a introdução de uma nova estrutura proposta
por Chen et al. [25], com a apresentação do modelo de uma estrutura simples para apren-
dizagem contrastiva de representações visuais - SimCLR (do inglês, A Simple Framework

for Contrastive Learning of Visual Representations). A implantação do SimCRL [25]
não apenas buscou aprimorar os métodos auto-supervisionados de última geração, mas
também ultrapassou abordagens supervisionadas na classificação 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 caracterı́sticas discriminativas em dados. Essa técnica baseia-se no princı́pio de que
instâncias semelhantes devem ser agrupadas próximas umas das outras no espaço de
representação, enquanto instâncias diferentes devem ser afastadas. O objetivo princi-
pal é maximizar a similaridade entre amostras positivas e 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 representação mais rica e discriminativa dos dados, sendo treinados para maximizar
a concordância usando uma perda contrastiva. Após a conclusão do treinamento, o pro-

jection head g(·) é descartado. Com isso, o codificador f(·) e a representação h, gerada
pelo codificador, são os únicos utilizados para tarefas posteriores (inferência).

A execução do método é dada a partir de uma imagem de entrada x que é passada
por um módulo de aumento de dados estocásticos T , que transforma x aleatoriamente,
resultando em duas visualizações correlacionadas x̄i e x̄j . Essas transformações passam
por um determinado encoder f(·), que extrai vetores de representação dos dados transfor-
mados, gerando duas representações hi e hj . Cada uma das representações, hi e hj , agora
passam por um projection head encoder g(·) gerando duas representações não-lineares
das transformações z̄i e z̄j .

Maximiza a Concordância

Representação

Figura 4: Método SimCLR.

Fonte: Chen et al. [25]

Sabendo que essa implementação é para cada uma das entradas, se tem que para
N imagens é gerado 2N representações denotadas por i e j. A comparação des-
sas representações é feita escolhendo um pivô e esse pivô é comparado com todas
representações da outra componente, o pivô então é trocado e segue-se com a comparação.
O método de comparação, como já dito, é 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 espaço vetorial que avalia o valor do cosseno do ângulo
compreendido entre eles. Tendo a fórmula descrita como:

s(u, v) =
u⊤v

∥u∥ · ∥v∥
, (10)

onde seguindo a equação da similaridade, u e v passam a ser z̄i e z̄j na descrição do
método. Com a avaliação da similaridade do cosseno [133], o método descreve duas
funções de perda. A primeira função de perda ℓ denominada NT-Xent [134], descreve
a comparação dos elementos com a dinâmica de pivôs. Já a função de perda final que
atualiza f(·) e g(·), é composta por duas funções ℓ(i, j) e ℓ(j, i) que simultaneamente
fazem a comparação cruzada de ramificação:

ℓ(i, j) = − log
exp(sim(zi, zj)/τ)∑2N

k=1{0, 1}[k ̸=i] exp(sim(zi, zk)/τ)
, (11)

onde {0, 1}[k ̸=i] impede a comparação com o mesmo elemento i, já que quando k = i o
resultado da comparação é zerado, e τ é dado como um parâmetro de temperatura. Assim,
o método é então descrito pelo Algoritmo 2.

Algoritmo 2: SimCLR
Entradas: tamanho do batch N, constante τ , os encoders f e g e as
transformações T

para cada imagem {xk}Nk=1 faça
para todo k ∈ {1, . . . , N} faça

Defina duas funções de transformação t ∼ T e t′ ∼ T
Primeira transformação
x̃2k−1 = t(xk)
h2k−1 = f(x̃2k−1) representação
z2k−1 = g(h2k−1) projeção

Segunda transformação
x̃2k = t(xk)
h2k = f(x̃2k) representação
z2k = g(h2k) projeção

fim
para todo i ∈ {1, . . . , 2N} e j ∈ {1, . . . , 2N} faça

s(i, j) =
zi

⊤zj
∥zi∥.∥zj∥ Similaridade

fim
Defina ℓ(i, j) como ℓ(i, j) = − log

exp(si,j/τ)∑2N
k=1{0,1}[k ̸=i] exp(si,j/τ)

L = 1
2N

∑N
k=1[ℓ(2k − 1, k) + ℓ(2k, 2k − 1)]

Atualize f e g para minimizar L
fim
retorna f e g
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Com a possibilidade de utilizar diferentes fontes de informação, surge também a
capacidade de utilizar diferentes tipos de dados. Esse escopo do aprendizado contras-
tivo é denominado de cross-modal [26]. O principal contexto dessa abordagem é a
extração de diferentes caracterı́sticas de um mesmo elemento. Esse método é recen-
temente utilizado em métodos que geram imagens a partir texto, treinando o encoder

contrastivo com a informação de texto e imagem aumentando a similaridade entre as
informações [30, 33, 34, 38]. As abordagens propostas trazem resultados superiores a
proposta anteriores do mesmo seguimento.

A exploração do aprendizado das caracterı́sticas heterogêneas em tipos diferentes de
dados ainda vai além, buscando extrair informações de diferentes fontes para determinar
uma outra informação. Existem abordagens no contexto de análise de emoções, onde
Mai et al. [135] propõe com uma entrada de texto, áudio e vı́deo (frames de imagem)
tem como saı́da a representação de uma determinada emoção em formato de texto. Outra
dessas abordagens que exploram bastante a heterogeneidade dos dados é no contexto de
aprendizagem semântica. Wu et al. [31] aborda o aprendizado de semântica em imagens e
nuvens de pontos através da relação de texto semântico, tendo imagens, nuvens de pontos
e texto classificador como entradas para o treinamento e gerando na saı́da uma imagem
ou uma PCD segmentada. A inferência é orientada ao tipo de dado a ser segmentado.

A abordagem de combinação de imagens com nuvens de pontos para efetuar tarefas
de detecção, classificação e segmentação de elementos da cena, também se destaca. A
ideia dessas propostas é entender as caracterı́sticas dos elementos cruzando a entrada de
imagens 2D com nuvens de pontos 3D [32, 36, 35], e também 2D [37]. A função de
perda total é o elemento chave para esses métodos, visto que, é nela que avaliação das
caracterı́sticas é feita de modo cruzado. A equação de perda final é o que caracteriza
a composição do método, já que é nela que é computada a similaridade de toda a rede,
tornando inviável descrever um modelo genérico que represente essas unificações.

2.2.4 Representações Contrastivas Não-Supervisionadas para Aprendizagem por
Reforço (CURL)

Os algoritmos de DRL trazem consigo certas limitações para lidar com grande quanti-
dade de dados no espaço de observação, o que remete em um espaço latente muito grande.
Esse espaço latente captura caracterı́sticas relevantes e abstratas dos dados de entrada,
permitindo que o modelo aprenda representações mais significativas e compactas [136].
Referindo-se a uma representação intermediária e de dimensionalidade reduzida que é
aprendida automaticamente pelos modelos durante o treinamento.

Na utilização de imagens como um componente da observação, diversas formas são
descritas para lidar com o problema de espaço latente através da manipulação dos dados
da observação. A avaliação 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 observação. 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 caracterı́sticas. Essa é uma
abordagem válida, porém leva a uma perda de informação 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 reforço, podendo ser utilizada com qualquer
algoritmo de DRL. Seja na abordagem em-polı́tica ou fora-da-polı́tica. O algoritmo SAC,
descrito anteriormente, é 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 reforço fora-da-polı́tica.

Ao contrário dos métodos de DRL baseados em pixel, o CURL [27] é capaz de
aprender representações ricas de dados dimensionais através de aprendizagem não 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 observação o(t). Essa abordagem segue o que foi apresentado em Chen et al.
[25], tendo os elementos zi e zj representados por q e k. A representação da abordagem
é ilustrada pela Figura 5, mostrando como é treinado um encoder visual para combinar
as incorporações das versões modificadas dos dados oq e ok usando uma função de perda
contrastiva do trabalho.

Aprendizado
por Reforço

Aprendizagem
Contrastiva

Figura 5: Método CURL.

Fonte: Laskin et al. [27]
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A estrutura da abordagem descreve que o tratamento das observações da query oq é
dado pelo encoder fθq , retornando q = fθq(oq). A codificação das keys se da a partir
do encoder fθk , retornando k = fθk(ok). Dessa maneira, as observações são construı́das
a partir do batch (i) amostrado da memória de repetição para a atualização do DRL. A
versão Polyak-averaging do encoder query é usada para atualizar θk, sendo θk ← τθq +

(1− τ)θk. A polı́tica do DRL e a função de valor são construı́dos no topo do codificador
da query. Esse codificador é treinado em conjunto com os objetivos do aprendizado por
reforço e aprendizagem contrastiva, aprendendo a extrair caracterı́sticas especificas da
aplicação. A equação que representa a função de perda é denominada InfoNCE [137]:

Lossq = log
exp(q⊤Wk+)

exp(q⊤Wk+) +
∑K−1

i=0 exp(qTWki)
, (12)

onde W é uma matriz de parâmetros aprendidos, k+ remete a saı́da positiva do encoder

k da primeira observação recolhida do batch i da memória de repetição, o mesmo ocorre
para ki.
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Algoritmo 3: Representações Contrastivas Não-supervisionadas para Aprendi-
zado por Reforço (CURL)

Entradas: Parâmetros iniciais da rede ator ϕ, parâmetros da rede crı́tica θ1, θ2,
memória de repetição M , número máximo de intervalos de tempo T

Define os parâmetros das redes alvos θ′1 ← θ1, θ′2 ← θ2
para t = 1 até T faça

Observa o estado atual I = It
Imagem é passada pela query s = fθq(I)
Observa estado s e seleciona ação a ∼ πϕ(·|s) e executa a no ambiente
Observa próximo estado s′, e recompensa r
Armazena (s, a, r, s′, I) na memória M
se Atualiza rede RL então

Seleciona aleatoriamente um batch, B = {(s, a, r, s′)} de M
Computa a correção para o valor da ação Q:

y(r, s′) = r + γ

(
min
i=1,2

Qθ′i
(s′, a′)− α log πϕ(a

′|s′)
)

Atualiza a rede crı́tica:

∇θi=1,2

1

|B|
∑

(s,a,r,s′)∈B

(Qθi(s, a)− y(r, s′))
2

Atualiza a politica da rede ator:

∇ϕ
1

|B|
∑
s∈B

(
min
i=1,2

Qθi(s, aϕ)− α log πϕ (aϕ| s)
)

Atualiza as redes alvo:

θ′i=1,2 ← τθ′i + (1− τ)θi

fim
se Atualiza rede contrastiva então

Seleciona aleatoriamente um batch de imagem I:
Ik ← Iq
Iq ← corte aleatório (100× 100→ 84× 84)
Ik ← corte aleatório (100× 100→ 84× 84)
B(I) = {(s, a, r, s′, Iq, Ik)} de M

Computa o espaço latente query e key: q = fθq(Iq) e k = fθk(Ik)
Atualiza a query:

Loss = log
exp(qTk0)∑

i∈B(d) exp(q
Tki)

Atualiza a key:

fθk ← τfθk + (1− τ)fθq

fim
fim



3 DESCRIÇÃO DO AMBIENTE EXPERIMENTAL

Nesse Capı́tulo busca-se descrever alguns pontos importantes referentes as tecnologias
utilizadas para o desenvolvimento do ambiente de simulação foto-realı́stico e, consequen-
temente, as caracterı́sticas que foram assumidas referente à movimentação multi-domı́nio
utilizando um HUAUV.

3.1 Simulação

Para o desenvolvimento do trabalho, viu-se a necessidade do uso de ambientes foto-
realı́sticos para a diminuição da diferença entre a informação sintética do ambiente simu-
lado e o mundo real [42]. Dessa forma, levando a procura de simuladores que utilizas-
sem motores gráficos de alta qualidade que proporcionassem efeitos realı́sticos, principal-
mente com relação aos efeitos de câmera se tratando de ambientes externos e ambientes
sub-aquáticos. Assim, avaliando o estado da arte em simuladores para veı́culos aéreos
não-tripulados - UAVs [138] e veı́culos não-tripulados subaquáticos - UUVs [139], consi-
derando o conceito foto-realı́stico do ambiente, os sensores disponı́veis e a movimentação
customizada em multi-domı́nio com o mesmo veı́culo, concluiu-se que os simuladores
baseados na Unreal Engine 4 (UE4), trazem maior contribuição para a problemática do
trabalho, tendo em vista que a informação visual é afetada pelos efeitos de luminosidade
e turbidez.

A UE4 [140] foi desenvolvida, e mantida, pela desenvolvedora de jogos Epic Ga-

mes [141], sendo responsável pelo desenvolvimento de diversos jogos famosos no mer-
cado atual. A qualidade foto-realı́stica apresentada nos ambientes vem trazendo outros
contextos para suas utilidades, além dos convencionais no cenário de jogos. Sua própria
desenvolvedora nomeia de “modo sério”a utilização voltada ao gênero simulação. Para
esse gênero a qualidade visual do cenário é algo de suma importância, o que é facilmente
entregue pela UE4, como é mostrado na Figura 6. Diversos jogos já desenvolvidos se
encaixam nesse gênero, sendo o futebol um dos mais famosos em suas diferentes versões.
Além disso, o uso de simulação para veı́culos reais vem crescendo muito nos últimos
anos, tendo implicações como simuladores de voo e de direção onde a similaridade com
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um ambiente real é de altı́ssima importância. Dessa forma, encorajando o desenvolvi-
mento de simuladores como o AirSim proposto pela Microsoft.

Figura 6: Motor gráfico Unreal Engine

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

3.1.1 AirSim

O AirSim é um plugin desenvolvido para explorar a altı́ssima qualidade dos ambi-
entes que a UE4 é capaz de gerar, buscando desenvolver sistemas de autonomia para
UAVs e carros autônomos em ambientes foto-realı́sticos. Ele fornece uma interface para
definir um veı́culo que pode ter um número arbitrário de sensores, considerando uma
movimentação independente entre eles e também entre o veı́culo, além de um modo cus-
tomizado que permite a navegação de um veı́culo genérico com 6-DoF independente de
uma dinâmica de movimentação especı́fica. Esse modo é denominado “Computer Vi-

sion”, sendo voltado para adaptação de novos veı́culos e coleta de dados desconsiderando
restrições dinâmicas 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 atuação de
forças externas ou qualquer modelo dinâmico. Esse modo foi criado com o intuito de
coletar uma grande diversidade de informações, como imagens RGB, imagens semanti-
camente segmentadas, profundidade, normais e etc. Dessa forma, é possı́vel assumir-se
um veı́culo genérico que seja capaz de efetuar essa movimentação. Considerando que
de maneira geral alguns modelos de veı́culos dentro do contexto de UAVs, AUVs e HU-
AUVs podem efetuar uma movimentação com 6-DoF [22, 50], além das interpretações
com relação 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 à ser
utilizado.

3.1.2 Estruturas Alvo

Para compor os ambientes, se utilizou estruturas do contexto da indústria de óleo e
gás que compõem um ambiente offshore. Assim, foram criados cinco diferentes mun-
dos. O primeiro mundo é constituı́do 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 são constituı́dos por uma torre eólica de modelos mono-estaca
e semi-submersı́vel, apresentados nas Figuras 8 e 9. O terceiro mundo é composto por
uma jaqueta, nome dado à esse modelo que serve de base para torres eólicas, apresentado
na Figura 10. E por fim, uma plataforma de petróleo semi-submersı́vel, apresentada na
Figura 11.

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

Figura 9: Eólica semi-submersı́vel. Figura 10: Jacket.



53

Figura 11: Modelo de Plataforma Semi-submersı́vel.

Fonte: Denoyel et al. [144]

3.2 Ambiente de Atuação

Para a implementação de um agente baseado em DRL é necessária a construção de um
ambiente, o qual irá prover a recompensa que guiará o aprendizado. Dessa forma, uma
abordagem comum é a utilização dos recursos disponı́veis no OpenAI Gym [145], pois
com ele é possı́vel codificar um ambiente em um formato que otimiza a implementação.
Assim, se utilizou desse recurso para criação de ambientes customizados que irão repre-
sentar a codificação de cada estrutura simulada na UE4.

3.2.1 Ambiente OpenAI Gym

Para a construção dos ambientes o primeiro passo foi definir a avaliação de cobertura
de cada estrutura, pois essa avaliação é o elemento chave para a construção da função
de recompensa. Dessa maneira, viu-se a possibilidade de utilizar marcadores dispostos
sobre a superfı́cie de cada estrutura como métrica, utilizando-os como referência visual
para determinar a cobertura. E pensando na avaliação do agente de maneira individual
entre os domı́nios, além do multi-domı́nio, foram utilizados diferentes marcadores dentro
e fora da água. Ocasionando em um número distinto de marcadores em cada domı́nio
para cada estrutura.

Para detectar os marcadores, buscou-se na imagem a existência de cada marcador,
utilizando recurso semântico, e através do algoritmo BSP [119], um recurso do Air-

Sim, obtendo-se a referência de cada marcador com relação ao observador. Com essa
referência, buscando diferencia-los, é feita a comparação da referência com a posição
global de cada marcador. Assim, é possı́vel determinar se cada marcador foi visualizado
individualmente. Portanto é possı́vel 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 avaliação de cobertura é que eles não preci-
sam ser explı́citos, podendo-se utilizar caracterı́sticas da própria estrutura para isso, pen-
sando em uma generalização para redução da diferença com aplicações reais. Portanto,
os marcadores foram ocultados com relação ao agente, não gerando uma tendência direta
na polı́tica aprendida. As Figuras 12 e 13 ilustram a representação dos marcadores e a
vista do agente com relação à estrutura.

Figura 12: Vista da estrutura com marcadores.

Fonte: O autor

Figura 13: Vista do agente.

Fonte: O autor



4 METODOLOGIA

Figura 14: Diagrama do método proposto: É apresentada a relação dos dados de observação
através do bloco contrastivo, sendo ele definido por três ramificações: inter-modal, multi-modal e
cross-modal. Nesse bloco são geradas quatro funções de perda, uma para cada tipo de dado, sendo
eles: imagem RGB, profundidade, segmentação semântica e nuvem de pontos. A soma dessas
funções compõem a perda contrastiva que irá tornar a queue (PixelEncoder) capaz de utilizar todas
essas informações para otimizar a compreensão das imagens RGB. É também é apresentada a
composição das redes ator e crı́tico, ilustrando as ações geradas pelo agente. Essas ações referem-
se à movimentação, sendo composta pelo movimento linear nos eixos x, y e z, além do movimento
angular θ em torno do eixo z e o movimento angular ϕgimbal unicamente no corpo do sensor, em
torno do eixo y.
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No presente capı́tulo, será apresentada a descrição da abordagem de um planejador
de NBV multi-domı́nio, representado pela Figura 14. Para isso, considerando a base
de DRL, será descrito o detalhamento da construção dos conceitos e definições para
a implementação do agente. Descrevendo também a composição de inferência e de
representação 3D.

4.1 Planejador de NBV Multi-domı́nio

A ideia por trás da abordagem proposta é entender as caracterı́sticas da estrutura,
e do ambiente de forma geral, através de uma perspectiva panóptica e de ocupação do
ambiente multi-domı́nio, buscando através da relação de imagens RGB, profundidade e
segmentação semântica, entender a perspectiva panóptica. E através da nuvem de pontos
da estrutura, busca-se generalizar um modelo capaz de entender as caracterı́sticas tri-
dimensionais de ocupação dessa estrutura.

Para isso é desenvolvida uma representação contrastiva que relaciona as informações
panópticas e de ocupação da cena, aprendendo o espaço 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 à configuração ilustrada na
Figura 16.

4.1.1 Codificação do Ambiente

4.1.1.1 Espaço de Ação

Com a estrutura de avaliação do ambiente definida, determinou-se então o compor-
tamento do veı́culo e consequentemente o espaço de ação. Para isso, assumiu-se as
considerações de movimentação [22, 24] e as caracterı́sticas necessárias do observa-
dor [15]. Sabendo que o sistema de coordenadas do simulador é no formato NED (do
inglês, North, East, Down), a caracterização das ações deu-se por 4-DoF sobre o veı́culo,
sendo eles posições em termos dos eixos x, y e z e também orientação, com ângulos de
Euler [146], em torno do eixo z (θ), além de 1-DoF sobre a câmera, funcionando como
um gimbal para alterar a orientação em termos do eixo y (ϕ).

A composição do espaço de ação é baseada no mapeamento da saı́da do agente para
um intervalo de posições e orientações relativas ao veı́culo. Esse mapeamento ocorre
com base no princı́pio das vistas válidas, considerando que um próximo NBV precisa
ser interseccionado ao campo de vista atual, como é ilustrado pela Figura 15. Para isso,
calculou-se o ponto de intersecção máximo entre as projeções de duas vistas na vertical
e horizontal baseado no conceito de geometria epipolar [147]. Esse método é muito
utilizado na visão computacional para alinhamento entre pares estéreo, onde busca-se
através de um ponto no espaço, avistado por ambas as vistas, encontrar a linha epipolar

gerada através da intersecção mais próxima 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 veı́culo à uma determi-
nada distância da estrutura colocando-se pouco acima do nı́vel da água, como se estivesse
suspenso em alguma base, com um ângulo θ no qual a frente, orientada no eixo x do
corpo do veı́culo que é a direção e sentido da câmera, direcionado ao centro da estrutura.
Percebeu-se que para as posições nos eixos x, y e z o intervalo que melhor se adequou foi
de ±40m e para as orientações, θ e ϕgimbal, foi de ±π/4rad. Assim, para a definição da
postura, utilizou-se a posição juntamente às orientações, do veı́culo e da câmera separa-
damente, no formato de quaternions [148]. Esse elemento traz uma abordagem que lida
com números complexos, sendo ele definido por quatro elementos qw como parte real e
qx, qy e qz como parte imaginária, representando a orientação em um espaço de quatro
dimensões. O objetivo é evitar o problema denominado de Gimbal Lock, ocasionado pelo
alinhamento de dois ângulos, que ocorre na abordagem pelo método de Euler [146].

Intersecção

Figura 15: Avaliação de intersecção para estimativa de vistas.

4.1.1.2 Espaço de Observação

A observação, seguindo as caracterı́sticas do CURL [27], é definida como uma lista
contendo a representação temporal das últimas três vistas para cada tipo de dado. As
informações visuais de imagens RGB, profundidade e semântica são transformadas para
uma escala de 100 × 100 seguindo ainda conceitos do CURL. Para a nuvem de pontos,
baseou-se em uma relação média de custo computacional e eficiência dos resultados com
relação às dimensões, portanto assumiu-se que uma transformação, baseada no centro
da vista, reduzindo a quantidade de pontos para 256 seria suficiente para extração de
caracterı́sticas relevantes.
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4.1.1.3 Função de Recompensa

Para o cálculo da recompensa, descrita na Equação 13, foram feitas algumas
considerações:

• O cálculo da recompensa baseia-se no número de marcadores alocados em cada
domı́nio e no número de vistas necessárias para a cobertura completa.

• A não detecção de qualquer marcador implica em uma penalidade máxima e a
posição do agente é reiniciada.

• A detecção de pelo menos um marcador fora de uma distância segura, definida
arbitrariamente com relação à cada estrutura juntamente com as altitudes referentes
a cada domı́nio, implica em uma redução da recompensa obtida e a posição do
agente é reiniciada.

Dadas as considerações, buscou-se relacionar a recompensa com o número de marca-
dores e o número de vistas. Dessa forma, o principal objetivo é que o agente visualize
mais cedo a maior quantidade possı́vel de marcadores, diminuindo a incerteza ao longo
das vistas planejadas. Para a construção do caminho, procura-se efetuar gradativamente
a visualização dos marcadores. Portanto, um arranjo de vistas com maior aleatoriedade
na visualização 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 não sofram penalidades.

Para o cálculo da recompensa é utilizado o número original de marcadores (o), o
número faltante de marcadores a serem visualizados (xs), onde xs = o inicialmente e
sendo decrementado a cada novo marcador visto (nvm), o número passado de marcadores
faltantes (pxs) e o passo de treino atual (cs), considerando uma distância segura (sv), que
é diretamente atrelado ao número de vistas. Além disso, para a penalidade é utilizado o
número máximo de passos (maxs), ou vistas, que compõem um episódio.

maxs = 200

α = 1 exp−1
β = 1.5 · (o/maxs)

rprev =

(o− xs)/cs se cs > 0,

(o− xs)/(cs+ 1) se cs = 0.

r(st, at) =



rprev se xs < pxs

α · rprev se xs < pxs ∧ ¬sv

0 se xs = pxs

−β se nvm = 0

(13)
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4.1.2 Representação Contrastiva Cross-modal de Multi-domı́nio

O desenvolvimento do método é dado a partir de três ramificações, como é ilustrado
na Figura 16. A primeira ramificação é responsável pelo aprendizado inter-modal das
representações, q e krgb, entre os encoders fθq e fθkrgb , que fazem parte do modelo original
de aprendizado proposto no CURL [27]. Na segunda ramificação, ficam os componentes
multi-modais de profundidade (kd) e segmentação semântica (ks). E por fim, na última
ramificação, o componente de ocupação (kp) com a informação da nuvem de pontos.

Pesos

Aprendizado Contrastivo (XPO)

Ramificação Inter-modal

Ramificação Multi-modal

Ramificação -modal

Corte
Aleatório

Corte
Aleatório

Corte
Aleatório

Corte
Aleatório

Corte
Central
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Figura 16: Diagrama do componente contrastivo.
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4.1.2.1 Representação Inter-modal

Pesos

Ramificação Inter-modal

Corte
Aleatório

Corte
Aleatório

, , 

, , 

, , 

Figura 17: Ramificação inter-modal.

A implementação dessa ramificação, ilustrada na Figura 17, seguiu os mesmos
parâmetros 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-

lEncoder (fθq e fθkrgb ). Esse encoder tem seus pesos compartilhados com as redes crı́tico
e crı́tico alvo, descritas mais à frente, buscando aprender as caracterı́sticas que melhor
se adéquam à aplicação. A composição das camadas do PixelEncoder são ilustradas na
Figura 18.

Com as imagens de entrada, antes de passar pelo PixelEncoder, é aplicada uma mesma
transformação de cortes aleatórios sobre a imagem RGB. Já que Chen et al. [25] define
que o corte é uma das transformações sobre imagens que agregam maior informação ao
aprendizado. Com essa transformação, são geradas uma query (q) e uma key (krgb), que
resultam na função de perda parcial intra-modal ℓrgb e cruzada Lossq, descritas como:

ℓrgb = log
exp(z⊤q Wzkrgb0)

exp(z⊤q Wzkrgb0) +
∑K−1

i=0 exp(z⊤q Wzkrgbi)
, (14)

Lossq =
1

2N

N∑
k=1

[ℓrgb(zq, zkrgb) + ℓrgb(zkrgb , zq)]. (15)
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Figura 18: PixelEncoder.

4.1.2.2 Representação Multi-modal

Ramificação Multi-modal

Corte
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Figura 19: Ramificação multi-modal.

Pensando na escalabilidade da proposta e também no objetivo de funcionamento,
procurou-se por referências de trabalhos envolvendo a geração de representações tri-
dimensionais a partir de imagens para a definição do encoder dessa ramificação, ilustrada
na Figura 19. 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 Radiância Neural - NeRF [150] (do inglês, Neu-

ral Radiance Fields), buscando gerar o modelo 3D de um determinado objeto através
da menor quantidade de vistas possı́vel. 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 fundamentação de uso dada pelos autores, é que essa arquitura de rede neural fun-
ciona muito bem como um encoder para extração de caracterı́sticas que auxiliam na
interpretação espacial, principalmente com poucas vistas [149]. Assim, definindo a
implementação do ResNetEncoder, ilustrado pela Figura 20.

ResNet34

Linear | 

Linear | 50

ReLu

Flatten

ResNet Encoder

Figura 20: ResNetEncoder.

O ResNetEncoder, da mesma forma que no PixelEncoder, recebe as imagens já
transformadas, agora de profundidade (kd) e segmentação semântica (ks), e codifica-as
nas representações latentes zkd e zks . Porém, a ideia agora é utilizar a estrutura Res-

Net34 [132], já pré-treinada, para extrair caracterı́sticas de profundidade e semântica com
um único ResNetEncoder fθkds . A efetuação da comparação cruzada de zkd e zks , indi-
vidualmente, com os outros elementos da ramificação intra-modal, torna necessário pri-
meiro definir o elemento zmeanrgb

. Ele une as informações de zq e zkrgb de forma ponde-
rada, descrito como:

zmeanrgb
=

1

2
(zq + zkrgb), (16)

tendo agora as funções de perda parcial multi-modal ℓd e cruzada Lossd descritas pelas
Equações 17 e 18, para a informação de profundidade. E também ℓs e Losss para a
informação semântica, como é descrito a seguir:

ℓd = log
exp(z⊤meanrgb

Wzkd0)

exp(z⊤meanrgb
Wzkd0) +

∑K−1
i=0 exp(z⊤meanrgb

Wzkdi)
, (17)

Lossd =
1

2N

N∑
k=1

[ℓd(zmeanrgb
, zkd) + ℓd(zkd , zmeanrgb

)], (18)
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ℓs = log
exp(z⊤meanrgb

Wzks0)

exp(z⊤meanrgb
Wzks0) +

∑K−1
i=0 exp(z⊤meanrgb

Wzksi)
, (19)

Losss =
1

2N

N∑
k=1

[ℓs(zmeanrgb
, zks) + ℓs(zks , zmeanrgb

)]. (20)

4.1.2.3 Representação Cross-modal

Ramificação -modal

Corte
Central

Figura 21: Ramificação Cross-modal.

Para avaliar a similaridade agora entre os elementos 2D e 3D na última ramificação,
ilustrada na Figura 21, buscou-se da mesma forma que para o ResNetEncoder, uma re-
ferência de arquitetura que pudesse melhor se adequar à problemática. Foram avaliados
trabalhos no contexto de complemento de nuvens de pontos, onde principalmente se busca
entender as caracterı́sticas 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 caracterı́stica dessa arquitetura é simplificar o processo de complemento,
já que naturalmente trabalhar com nuvens de pontos é extremamente custoso do ponto de
vista computacional. Portanto, utilizaram uma representação simplificada da arquitetura
PointNet [152] para criação de um encoder. Dessa forma, se viu a viabilidade de adaptar
o encoder utilizado pelos autores para efetuar a extração de caracterı́sticas de ocupação,
definindo o PointNetEncoder (fθkp)ilustrado na Figura 22.
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Figura 22: PointNetEncoder.

Visto que dados de grandes dimensões como são as nuvens de pontos demandam um
grande poder computacional, a avaliação dos dados, descrita por Groueix et al. [151],
mostra que uma redução no tamanho da entrada para 256 gera ainda uma extração ex-
pressiva de caracterı́sticas da nuvem de pontos. Considerando que a problemática a ser
enfrentada demanda um processamento iterativo, essa definição se encaixa perfeitamente
com as necessidades da aplicação. Portanto, a nuvem reduzida (kp), em torno do seu cen-
tro, é passada pelo PointNetEncoder para a geração da representação zkp . E com ela, são
calculadas as funções de perda ℓp e Lossp, descritas como:

ℓp = log
exp(zmeanrgb

Wzkp0)

exp(zmeanrgb
Wzkp0) +

∑K−1
i=0 exp(zmeanrgb

Wzkpi)
, (21)

Lossp =
1

2N

N∑
k=1

[ℓp(zmeanrgb
, zkpi) + ℓp(zkpi, zmeanrgb

)]. (22)
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Portanto, a função de perda total é representada pela soma de todas as perdas anterio-
res, sendo definida como:

Loss = Lossq + Lossd + Losss + Lossp. (23)

4.1.3 Aprendizado Por Reforço Profundo

A definição do uso do algoritmo SAC [53] descrita por Laskin et al. [27], foi dada
por conta da melhor capacidade de exploração que o algoritmo possui com relação aos
demais. O algoritmo é projetado para lidar com espaços de ação contı́nuos, tornando-o
uma escolha eficaz para tarefas mais complexas [27]. Sua principal ideia é usar funções
de aproximação para aprender polı́ticas de entropia máxima. Ele alterna entre avaliar
e melhorar a polı́tica, buscando encontrar a função de valor V adequada e atualizar a
distribuição da polı́tica. Para isso, ele utiliza três redes neurais: uma para aproximar a
polı́tica (ator), outra para estimar o valor do estado V , ilustradas na Figura 23, e outra
para estimar o valor de ação Q (crı́tica). Estas redes calculam a previsão de ação para o
estado atual e geram sinais de erro de diferença temporal cada intervalo de tempo.

Ator Crítico

ReLu

ReLu

ReLu

ReLu

ReLu

ReLu

, , 
, , 

, , , , 

Corte
Aleatório

Corte
Aleatório

Figura 23: Redes Ator e Crı́tico.

Assim, com toda a estrutura contrastiva e de aprendizado por reforço profundo, é
proposto o XPOCURL, descrito pelo Algoritmo 5, tendo a descrição das atualizações do
aprendizado contrastivo, descrita no Algoritmo 4 para então descrever o XPOCURL.



66

Algoritmo 4: Atualização do Aprendizado por Contrastivo (update - CL)
Entrada: encoders = {fθq , fθkrgb , fθkds , fθkp} e memória de repetição M

Seleciona aleatoriamente um batch de observação O = {Iq, Ikrgb , Ikd , Iks , Pkp}:
Ikrgb ← Iq
Iq ← corte aleatório (100× 100→ 84× 84)
Ikrgb ← corte aleatório (100× 100→ 84× 84)
Ikd ← corte aleatório (100× 100→ 84× 84)
Iks ← corte aleatório (100× 100→ 84× 84)
B(I) = {(s, a, r, s′, O)} de M

Computa os espaços latentes:
q = fθq(Iq), krgb = fθkrgb (Ikrgb)

kd = fθkds(Ikd), ks = fθkds(Iks)
kp = fθkp (Pkp)

Atualiza a query:

Lossq = log
exp(qTkrgb0)∑

i∈B(O) exp(q
Tkrgbi)

qmean =
q + krgb

2

Lossd = log
exp(qTmeankd0)∑

i∈B(O) exp(q
T
meankdi)

Losss = log
exp(qTmeanks0)∑

i∈B(O) exp(q
T
meanksi)

Lossp = log
exp(qTmeankp0)∑

i∈B(O) exp(q
T
meankpi)

Loss = Lossq + Lossd + Losss + Lossp
Atualiza a key:

fθkrgb ← τfθkrgb + (1− τ)fθq
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Algoritmo 5: Representações Contrastivas não-supervisionadas de Ocupação
Panóptica Cross-modal para Aprendizado por Reforço (XPOCURL)

Entradas: Parâmetros iniciais da rede ator ϕ, parâmetros da rede crı́tica θ1, θ2,
memória de repetição M , número máximo de intervalos de tempo T

Define os parâmetros das redes alvos θ′1 ← θ1, θ′2 ← θ2

para t = 1 até T faça
Observa o estado atual O = {RGBt, Dt, St, Pt}
I = RGBt

Imagem é passada pela query s = fθq(I)

Observa estado s e seleciona ação a ∼ πϕ(·|s) e executa a no ambiente
Observa próximo estado s′, e recompensa r

Armazena (s, a, r, s′, O) na memória M

se Atualiza SAC então
Seleciona aleatoriamente um batch, B = {(s, a, r, s′)} de M

Computa a correção para o valor da ação Q:

y(r, s′) = r + γ

(
min
i=1,2

Qθ′i
(s′, a′)− α log πϕ(a

′|s′)
)

Atualiza a rede crı́tica:

∇θi=1,2

1

|B|
∑

(s,a,r,s′)∈B

(Qθi(s, a)− y(r, s′))
2

Atualiza a politica da rede ator:

∇ϕ
1

|B|
∑
s∈B

(
min
i=1,2

Qθi(s, aϕ)− α log πϕ (aϕ| s)
)

Atualiza as redes alvo: θ′i=1,2 ← τθ′i + (1− τ)θi

fim
se Atualiza rede contrastiva então

update-CL 4
fim

fim

4.1.4 Inferência

4.1.4.1 Planejamento de caminho

Com o planejamento dos NBVs, é necessária a geração do caminho que interseccio-
nará as vistas preditas. O método de planejamento de caminho RRT* [72], mostrou-se
um método viável para o contexto do presente trabalho. Porém, por conta da natureza
do planejamento, viu-se a necessidade de efetuar algumas modificações com relação à
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orientação, já que originalmente o planejamento não considera diretamente a orientação
ao longo do caminho. Logo, o deslocamento do veı́culo ao longo do trajeto ocorre, co-
mumente, com sua frente continuamente orientada em direção à posição-alvo, tornando o
caminho inapropriado para a reconstrução.

Para a adaptação, avaliou-se na literatura o conceito de planejamento com o RRT*
utilizando alvos virtuais [120, 121]. A integração de alvos virtuais ao longo do trajeto,
entre os pontos inicial e final, permite que o veı́culo mantenha uma orientação consistente
ao longo do caminho. O processo começa com a definição do ponto inicial qinicial e do
ponto final qfinal, além de alvos virtuais intermediários {qvirtual,i}. Esses alvos são estra-
tegicamente posicionados para alinhar a orientação do veı́culo com o objetivo final. O
algoritmo então inicia a expansão de uma árvore a partir de qinicial, explorando o espaço
de configuração com amostras aleatórias qaleatório. Para cada nova amostra, identifica-se o
ponto mais próximo na árvore qpróximo e tenta-se uma conexão na direção de qaleatório.

Durante a construção da árvore, verificam-se as condições de viabilidade para cada
conexão, como a ausência de colisões. Uma vez que um novo nó qnovo é adicionado, o
RRT* reavalia conexões ao seu redor ajustando a estrutura para otimizar o custo total do
trajeto, considerando como função de custo a distância entre qnovo e qinicial. Os alvos vir-
tuais desempenham um papel fundamental nessa etapa, pois são tratados como objetivos
intermediários. O algoritmo prioriza conexões que alinhem o caminho com esses alvos,
ajudando a garantir uma transição suave na direção desejada. Assim, o trajeto gerado pelo
RRT* incorpora a orientação desejada do veı́culo, alinhando o ângulo de guinada θ com
o objeto alvo ao longo do caminho.

4.1.4.2 Geração da representação tri-dimensional

Para geração das nuvens de pontos, utilizou-se o mapeamento e localização em tempo
real baseado em aparência - RTAB-Map [153] (do inglês, Real-Time Appearance-Based

Mapping), sendo esse um sistema avançado de mapeamento e localização simultânea -
SLAM (do inglês, Self-Localization And Mapping). Projetado para ser usado em robótica
móvel, sua principal função é criar mapas tridimensionais do ambiente ao redor do robô,
em tempo real, enquanto acompanha sua postura dentro desse ambiente em constante
mudança.

Esse sistema funciona com dados visuais provenientes de câmeras, sendo classifi-
cado como SLAM visual. Sua abordagem incremental permite a construção contı́nua do
mapa à medida que o robô se move, integrando novas observações ao mapa existente.
Uma de suas principais vantagens é sua capacidade de lidar efetivamente com desafios
como fechamento de loop, onde o robô retorna a áreas previamente exploradas. A capaci-
dade de se adaptar às mudanças nas condições de iluminação é essencial do RTAB-Map,
tornando-o adequado para ambientes reais onde as condições luminosas podem variar. As
circunstâncias relacionadas à iluminação são bem tratadas nos ambientes foto-realı́sticos
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criados, levando o RTAB-Map a ser uma ótima opção para o mapeamento da estrutura.



5 RESULTADOS

Este capı́tulo apresenta e discute os resultados obtidos com a abordagem proposta
no presente trabalho. Os dados coletados são relacionados ao comportamento do agente
no ambiente de simulação, possibilitando avaliar seu desempenho na tarefa de cobertura.
Portanto, são apresentados os resultados de treinamento e avaliação, cobertura, e conse-
quentemente geração da representação tri-dimensional, juntamente com a amostragem do
caminho percorrido ao longo de todas as vistas. Para isso, é inicialmente feita a avaliação
da viabilidade da proposta considerando uma recompensa ainda em construção. Dessa
forma, foi analisada a capacidade de convergência do algoritmo base CURL [27]. Além
disso, avaliou-se também a adição contrastiva de informação, nesse caso a imagem de
profundidade, através do agente denominado de representações contrastivas estéreo não-
supervisionadas multi-modais para aprendizado por reforço - MSCURL (do inglês, Multi-

modal Stereo Contrastive Unsupervised Representations for Reinforcement Learning),
intermediário ao XPOCURL. Assim, é feita a avaliação dos agentes CURL, MSCURL
e XPOCURL no multi-domı́nio (aéreo e sub-aquático), comparando-os com a contra-
proposta abordada pelo GenNBV [49] nesse contexto de aplicação.

5.1 Configuração Experimental

Para a apresentação dos resultados, foram efetuados experimentos em três contextos,
primeiro foi o processo de treinamento dos agentes por um perı́odo de 3000000 passos.
Esse intervalo, sabendo que um episódio é composto por no máximo 200 passos, confi-
gura um número mı́nimo de episódios igual à 15000. Esse número é dado como mı́nimo,
pois um intervalo é interrompido antes dos 200 passos caso a cobertura seja efetuada.
Os seguintes processos são com relação à avaliação do agente. A segunda etapa foi uma
avaliação recorrente efetuada à cada 100000 passos, por um perı́odo de 10 episódios. A
última etapa foi a avaliação do agente em outros ambientes mais complexos com diferen-
tes estruturas, onde efetuou-se a avaliação após o perı́odo de treinamento.

Para a obtenção dos resultados e propriamente o desenvolvimento do trabalho, foi uti-
lizado o uma composição 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 responsável por executar o ambiente de simulação na UE4. O segundo foi criado
com Ubuntu 20.04, utilizando a linguagem Python na versão 3.11 para implementação
dos scripts que compõem o trabalho. Para o desenvolvimento do agente, foi utilizado o
Pytorch na versão 3.8.10 e CUDA na versão 12.6. Em termos de hardware, foi utilizada
uma CPU Ryzen 9, utilizando 120GB de de memória RAM e uma GPU dedicada do
modelo RTX - 4090 com 24GB de VRAM.

AirSim MsgPack-RPC Server
(C++)

Ubuntu 16.04

Unreal
Engine 4

AirSim MsgPack-RPC Client
(Python)

Ubuntu 20.04

AirSim

Algoritmos

Figura 24: Estrutura geral do sistema.

5.2 Análise de viabilidade e comportamento

Em primeiro lugar, o objetivo foi avaliar o comportamento do agente CURL nos
domı́nios aéreo e sub-aquático, sendo eles mais simples em um primeiro momento, e
então expô-lo ao ambiente multi-domı́nio. Para isso, manteve-se o conceito de recom-
pensa utilizando os marcadores como métrica de cobertura. Porém, nesse caso, utilizando
uma versão mais simples da função de recompensa descrita na Equação 13 apenas para
avaliar a viabilidade da proposta. Nessa versão, ainda embrionária, a checagem xs = pxs,
que analisa vistas repetidas, ainda não havia sido adicionada à função.

Para a análise, assumiu-se que o comportamento das recompensas de um episódio de-
vem somar um valor maior que o número de marcadores para considerar um planejamento
de NBV válido. Portanto, buscou-se utilizar o ambiente com a estrutura hexagonal para
uma avaliação prévia de viabilidade da abordagem base. Esse ambiente contém 79 mar-
cadores no domı́nio aéreo, 73 no sub-aquático e, portanto, 152 no multi-domı́nio. Para
a geração dos gráficos que representam o comportamento dos agentes, foi considerada a
média móvel dos dados considerando as 20 próximas amostras. Assim, os gráficos ilus-
trados pelas Figuras 25a) e 25b) apresentam bons resultados quanto ao comportamento
do agente através da recompensa média dos episódios durante o perı́odo de treinamento,
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onde é possı́vel ver que tanto no domı́nio aéreo quando no sub-aquático o agente consegue
desempenhar um planejamento que efetua a cobertura da estrutura.

(a) Domı́nio Aéreo.

(b) Domı́nio Sub-aquático.

(c) Multi-Domı́nio.

Figura 25: Resultados de treinamento do algoritmo base para a proposta em domı́nios
distintos.
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Ao observar-se a viabilidade da abordagem inicial em cada domı́nio separadamente,
buscou-se também efetuar a avaliação no contexto multi-domı́nio. O comportamento
do agente é ilustrado na Figura 25c), onde mostrou-se, novamente, capaz de convergir
mesmo com a tarefa mais complexa considerando ambos os domı́nios. Dessa forma, viu-
se a possibilidade de efetuar as adições e adaptações propostas para as representações
contrastivas que levam à caracterização do algoritmo proposto XPOCURL.

Entretanto, com os resultados obtidos, foram analisados alguns pontos com relação
ao comportamento do agente voltados à cobertura. Foi possı́vel constatar que durante o
perı́odo de avaliação, as vistas definidas impossibilitaram gerar um caminho que favore-
cesse a criação da representação 3D com os dados visuais obtidos. Isso foi atribuı́do a
versão simplificada da recompensa, onde a comparação entre a relação de vistas atuais e
anteriores não existia. Por conta disso, vistas muito similares se tornaram uma possibi-
lidade para o agente durante o perı́odo de treinamento, ocasionando durante a inferência
em diversas posturas inválidas que não permitiram a correspondência necessária para a
reconstrução da estrutura.

5.3 Análise de desempenho

Com as considerações feitas na primeira etapa, foi possı́vel fazer as alterações ne-
cessárias que levaram à função de recompensa apresentada. Dessa forma, viu-se a pos-
sibilidade de avaliar, além da abordagem original, a adição de informação multi-modal
de profundidade com a versão prévia do algoritmo proposto (MSCURL). Com isso,
foi possı́vel acrescentar informação multi-modal e também o componente cross-modal
(XPOCURL), diretamente no contexto multi-domı́nio. Além disso, considerando que a
abordagem em GenNBV [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-domı́nio considerando um ambiente offshore.

5.3.1 Treinamento

Durante o perı́odo 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 episódio, por duas outras métricas. A primeira é com relação
ao percentual médio de cobertura ao longo do treinamento. Essa métrica busca avaliar a
capacidade de cobertura considerando também vistas sem ganho de informação ao longo
do planejamento. A segunda métrica, é com relação a cobertura efetuando apenas vistas
que detectam novos marcadores ao longo de todo planejamento.

O gráfico ilustrado na Figura 26 demonstra o comportamento de todos os agentes no
ambiente multi-domı́nio. A função de recompensa definida, aproxima o resultado médio
das recompensas ao número de marcadores do ambiente. Dessa forma, o comportamento
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das recompensas ilustra que a adição de informação multi-modal e, consequentemente,
cross-modal trouxeram ganhos significativos à abordagem inicial com o CURL, desta-
cando o comportamento apresentado pelo XPOCURL. Além disso, foi possı́vel determi-
nar que a abordagem proposta com o GenNBV não conseguiu sequer ter uma compre-
ensão mı́nima do ambiente em questão, considerando as mesmas condições das aborda-
gens baseadas em representações 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 espaços de observação muito grandes ou complexos, como é o caso.

Figura 26: Média das recompensas ao longo do treinamento.

Fonte: O autor

A Tabela 2 ilustra as métricas de avaliação do comportamento atrelado às métricas de
cobertura. Dessa forma, é ilustrado o percentual de efetuação da cobertura geral, consi-
derando também as vistas sem ganho de informação, e da cobertura ótima, considerando
apenas vistas com ganho de informação. É possı́vel ver melhor o desempenho dos agentes
com relação à avaliação geral de cobertura. Nessa avaliação, consegue-se analisar a con-
vergência dos algoritmos através da média de coberturas efetuadas ao longo do perı́odo de
treinamento, tendo destaque para o comportamento do XPOCURL. Contudo, o GenNBV
mostra que mesmo considerando vistas sem ganho de informação, foi incapaz de efetuar
qualquer cobertura completa da estrutura, ou seja, não conseguiu aprender a tarefa no
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ambiente.

Algoritmo Cobertura Geral Cobertura Ótima
XPOCURL[O 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 Avaliação gradativa

Durante o perı́odo de avaliação, ao longo do treinamento, buscou-se analisar o com-
portamento dos agentes a partir da média das recompensas entre os episódios desse
perı́odo. Além disso, também considerou-se a média das recompensas máximas ao longo
de todas as avaliações. A representação gerada pelo melhor planejamento ao longo das
avaliações também foi uma das principais métricas utilizada para avaliar a performance
dos algoritmos. Contudo, para efetuar a avaliação, o algoritmo GenNBV foi desconside-
rado. Essa desconsideração deu-se devido ao fato de o agente não ter aprendido ao longo
do treinamento, o que consequentemente o torna incapaz de efetuar a reconstrução com
outras estruturas.

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

Algoritmo Recompensa Média Recompensa Máxima
XPOCURL[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: Avaliação de Recompensas e Número de Vistas.

Para ilustrar o comportamento dos agentes de maneira qualitativa, são apresentados a
cobertura reconstruı́da, a amostragem e histograma de densidade1, além da descrição do
caminho para sua geração a partir da máxima recompensa obtida, ilustradas nas Figuras 27
e 28. A principal relação que se busca avaliar com esses dados é o quão eficiente e eficaz
são os caminhos gerados, nesse caso aprendidos. Essa conclusão é auxiliada com base
nas análises de densidade.

1CloudCompare

https://github.com/CloudCompare/CloudCompare
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(a) Representação gerada por XPOCURL. (b) Caminho gerado por XPOCURL.

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

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

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

Figura 27: Representações tri-dimensionais da estrutura de treinamento.
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(a) Densidade gerada por XPOCURL. (b) Distribuição Gaussiana de densidade.

(c) Densidade gerada por MSCURL. (d) Distribuição Gaussiana de densidade.

(e) Densidade gerada por CURL. (f) Distribuição Gaussiana de densidade.

(g) Densidade gerada por GenNBV. (h) Distribuição Gaussiana de densidade.

Figura 28: Representações tri-dimensionais da estrutura de treinamento.
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Com a visualização da reconstrução e a amostragem de densidade, ilustrados na Fi-
gura 28, é possı́vel visualizar através dos histogramas, o decaimento da distribuição dos
pontos ao longo entre um agente e outro. Esse decaimento implica diretamente na quali-
dade do aprendizado, pois uma melhor distribuição dos pontos reconstruı́dos implica em
um caminho mais eficaz e, consequentemente, implica na generalização do aprendizado.

5.3.3 Avaliação com diferentes estruturas

Com os agentes já treinados e avaliados durante o perı́odo de treinamento com a
mesma estrutura, foi efetuada a avaliação 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 representação tri-dimensional da estrutura. A Tabela 4
ilustra a relação 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 sequência, indo do mais simples para o mais complexo.

Com base nessa sequência crescente de complexidade, foi possı́vel observar que os
agentes apresentaram desempenhos variáveis dependendo das caracterı́sticas de cada am-
biente. No ambiente mais simples, os agentes obtiveram altos ı́ndices de cobertura, re-
fletindo sua capacidade de generalização. À 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 reforçam a
importância de considerar a complexidade estrutural durante o treinamento e a avaliação
de agentes.

Além disso, buscou-se analisar os agentes, do ponto de vista de espaço de observação,
a fim de avaliar o comportamento relacionado à composição de informação. Com isso, no
contexto de representações contrastivas, procurou-se efetuar essa análise relacionando-
a diretamente com o desempenho de cobertura do agente. Dessa forma, avaliando a
implicação nas estratégias de exploração, já que, estratégias robustas tendem a ter maior
capacidade de adaptação em ambientes complexos.

Algoritmo Ambiente 1 Ambiente 2 Ambiente 3 Ambiente 4
XPOCURL[O Autor] 97,1% 88,2% 99,9% 55,42%
MSCURL[O Autor] 89% 85,4% 82% 33%

CURL[Laskin et al. [27]] 91,3% 49,8% 93% 0%

Tabela 4: Avaliação de Cobertura dos Algoritmos.
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5.3.3.1 Ambiente 1 - Eólica mono-estaca

(a) Representação gerada por XPOCURL. (b) Caminho gerado por XPOCURL.

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

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

Figura 29: Representações tri-dimensionais da estrutura de treinamento.

Fonte: O autor
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(b) Densidade gerada por XPOCURL. (c) Distribuição Gaussiana de densidade.

(d) Densidade gerada por MSCURL. (e) Distribuição Gaussiana de densidade.

(f) Densidade gerada por CURL. (g) Distribuição Gaussiana de densidade.

Figura 30: Densidade de pontos da estrutura de treinamento.

Fonte: O autor
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5.3.3.2 Ambiente 2 - Eólica semi-submersı́vel

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

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

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

Figura 31: Representações tri-dimensionais da estrutura: Eólica semi-submersı́vel

Fonte: O autor
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(b) Densidade gerada por XPOCURL. (c) Distribuição Gaussiana de densidade.

(d) Densidade gerada por MSCURL. (e) Distribuição Gaussiana de densidade.

(f) Densidade gerada por CURL. (g) Distribuição Gaussiana de densidade.

Figura 32: Densidade de pontos da estrutura: Eólica semi-submersı́vel

Fonte: O autor
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5.3.3.3 Ambiente 3 - Jacket

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

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

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

Figura 33: Representações tri-dimensionais da estrutura: Jacket

Fonte: O autor
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(b) Densidade gerada por XPOCURL. (c) Distribuição Gaussiana de densidade.

(d) Densidade gerada por MSCURL. (e) Distribuição Gaussiana de densidade.

(f) Densidade gerada por CURL. (g) Distribuição Gaussiana de densidade.

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-submersı́vel

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

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

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

Figura 35: Representações tri-dimensionais da estrutura: Plataforma Semi-submersı́vel.

Fonte: O autor
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(b) Densidade gerada por XPOCURL. (c) Distribuição Gaussiana de densidade.

(d) Densidade gerada por MSCURL. (e) Distribuição Gaussiana de densidade.

(f) Densidade gerada por CURL. (g) Distribuição Gaussiana de densidade.

Figura 36: Densidade de pontos da estrutura: Plataforma Semi-submersı́vel.

Fonte: O autor
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5.3.4 Discussões

Para avaliação dos agentes, considerando o diferente número de informações utiliza-
dos por cada agente, alcançou-se tempos computacionais distintos. Avaliando o experi-
mento em multi-domı́nio, o agente CURL levou aproximadamente 48h para finalização
do treinamento. Com a adição da ramificação multi-domı́nio no bloco contrastivo através
da imagem de profundidade, caracterizando o agente MSCURL, foram necessárias apro-
ximadamente 56h para finalização, já o agente XPOCURL demandou aproximadamente
80h para completar o treino. Por fim, o agente Gen-NBV levou aproximadamente 56h

para finalização do treinamento. Assim, considerando que os agentes CURL, MSCURL
e XPOCURL utilizaram apenas imagem RGB durante a inferência, obteve-se aproxima-
damente um tempo de 35.71 milisegundos para todos os agentes. Além disso, o agente
Gen-NBV, que utiliza todas as informações também durante a inferência, alcançou um
tempo de aproximadamente 66.67 milisegundos.

Com relação as coberturas efetuadas, foram alcançados bons resultados de
reconstrução mesmo nos ambientes mais complexos com o XPOCURL, alcançando
malhas com um nı́vel considerável de detalhamento. Para ilustrar a qualidade das
reconstruções de maneira quantificada, foram construı́dos gráficos que mensuram a den-
sidade dos pontos coletados ao longo do caminho. Dessa forma, foi possı́vel avaliar as
regiões que tiveram maior atenção ao longo do planejamento. Além disso, pode-se obser-
var algumas caracterı́sticas do agentes com relação a generalização de comportamento.

Uma delas é com relação ao alinhamento entre as vistas geradas e as necessidades
do algoritmo de reconstrução. Para a geração das vistas, pontos com relação ao plane-
jamento como distância, cobertura e eficiência, devem ser considerados. Porém, assu-
mindo que o agente pode errar ao longo do caminho, isso pode causar uma inconsistência
na reconstrução através do RTABMAP. Isso é particularmente visı́vel no último, e mais
complexo, ambiente. E acontece devido a questões de alinhamento de caracterı́sticas, que
são dificultados por poses subsequentes com uma grande discrepância de deslocamento.
Mas isso ocorre principalmente com mudanças abruptas de orientação, algo que acontece
devido à união do planejamento de NBV e de caminho.

Avaliando as ações dos agentes em cada um dos ambientes, percebeu-se que a
distribuição dos pontos coletados pelas vistas geradas pelo XPOCURL tenderam a criar
uma região em torno da estrutura atualizada de ambos os domı́nios. Isso ocasionou em
uma concentração de pontos distribuı́da de forma a conseguir reconstruir a maior parte das
estruturas com detalhamento. Essa caracterı́stica é visı́vel principalmente no último am-
biente, o qual não 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 caracterı́sticas do XPOCURL acontece com os demais agentes. Isso é
perceptı́vel principalmente nos ambientes 1 e 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 região da estrutura, o agente CURL gerou uma dispersão pobre de pontos, onde
em 100 dos pontos houveram muito poucos pontos vizinhos, ou seja, uma baixı́ssima
densidade e consequentemente um detalhamento do mesmo nı́vel.

De forma geral, o comportamento dos agentes CURL e MSCURL foram antagonistas
quando houve certa discrepância nos resultados de reconstrução. Essa diferença deu-se
pelo foco dos agentes ao longo do planejamento, onde o CURL priorizou mais a cobertura
subaquática, ilustrado nas Figuras 38a) e 38b), como acontece no ambiente 2. Já o agente
MSCURL, priorizou a cobertura no domı́nio aéreo. Isso é principalmente demonstrado
nos ambientes 1 e 3, onde a reconstrução foi muito completa no domı́nio aéreo.

Figura 37: Visualização do detalhamento da reconstrução no ambiente 4 pelo agente
XPOCURL.

O fato de o agente XPOCURL ter efetuado uma cobertura considerável em 4 dos 5
ambientes de avaliação, é um reflexo da capacidade de melhoria dos algoritmos de DRL
pelas representações contrastivas. Esse ponto pode ser ainda mais enfatizado quando leva-
se em consideração que o agente aprendeu a fazer transições de maneira inteligente entre
dois diferentes domı́nios considerando o mesmo tipo de sensor e informação. Além de
estar aplicado à uma tarefa de grande complexidade e considerar um ambiente que traz
desafios que serão encontrados no mundo real. Do ponto de vista de HUAUVs a pro-
posta de um planejador cujo a tomada de decisão leva em consideração o multi-domı́nio,
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colabora para o desenvolvimento de aplicações, já visando o uso dessa classe de veı́culo.

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

Figura 38: Recorte de reconstrução CURL.



6 CONCLUSÃO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema capaz de planejar as
próximas melhores vistas para a cobertura de estruturas em multi-domı́nio encontradas
em ambientes offshore, considerando a movimentação apresentada por um HUAUV. As
abordagens propostas e outros dois métodos foram desenvolvidos e aplicados no con-
texto de planejamento de NBV em multi-domı́nio. 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 eficácia dos métodos de aprendizado por reforço com informação
complexa.

Como já foi demonstrado por de Jesus et al. [24], abordagens com representações
contrastivas para aprendizado por reforço profundo são eficazes para a efetuação de tare-
fas complexas em ambientes multi-domı́nio. No entanto, neste trabalho, foi investigado
a incrementação de dados de observação ricos em informação, como é o caso da imagem
de profundidade, semântica e nuvem de pontos. A proposta deste trabalho é investigar
o uso de imagens para o planejamento de ponto de vista e cobertura de estruturas com
o uso de veı́culos hı́bridos, tendo em vista que redes de aprendizado por reforço são
ineficientes em termos de amostra com observações complexas [24]. A abordagem MS-
CURL utiliza imagens RGB e de profundidade, aprendizado multi-modal, para aprender
a polı́tica de planejamento, em seguida, utiliza apenas a informação RGB para efetuar o
planejamento quando inferido. A abordagem XPOCURL utiliza imagens RGB, profun-
didade, semântica e nuvem de pontos, aprendizado cross-modal, para aprender a polı́tica
e também utiliza apenas a imagens RGB quando inferido.

Os resultados apresentados no capı́tulo 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-domı́nio de maneira eficiente. A proposta mostrou-se superior às demais,
demonstrando que o uso de informações heterogêneas de maneira contrastiva implica em
resultados promissores para tarefas complexas. Assim, a principal contribuição deste tra-
balho foi desenvolver algoritmos capazes de aprender com informações visuais e nuvens
de pontos, e verificou-se que o uso de representações contrastivas heterogêneas resulta
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em um desempenho superior quando comparada com outras abordagens. No entanto, há
uma problemática com relação ao número de vistas, o qual ainda pode ser otimizado para
tornar o caminho final mais eficiente. Para continuar o desenvolvimento deste trabalho,
propõe-se investigar essa problemática e explorar outras técnicas que possam auxiliar em
resultados mais satisfatórios. Além disso, seria importante investigar esses algoritmos
para ambientes reais, levando em consideração as diferenças entre a simulação e a reali-
dade, e superando os desafios decorrentes da transferência de conhecimento entre esses
ambientes.

A implementação dos algoritmos propostos podem ser encontradas no repositório:
https://github.com/mgmateus/xcurl. Nesse repositório se encontra a
implementação de MSCURL e XPOCURL.

https://github.com/mgmateus/xcurl
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Gambin, and Christopher M Clark. Multi-auv motion planning for archeological
site mapping and photogrammetric reconstruction. Journal of Field Robotics, 36
(7):1250–1269, 2019.



103

[112] Lucia K Dale and Nancy M Amato. Probabilistic roadmaps-putting it all together.
In Proceedings 2001 ICRA. IEEE International Conference on Robotics and Auto-

mation (Cat. No. 01CH37164), volume 2, pages 1940–1947. IEEE, 2001.

[113] Eduard Vidal, Narcı́s Palomeras, Klemen Istenič, Nuno Gracias, and Marc Carre-
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