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RESUMO

Santos, M. A. A (2020). Planejamento de Trajetéria Explorativa e Informativa para Monito-
ramento de Ambientes Desconhecidos com UAV: Uma Abordagem BO-POMDP. 100p Tese
— Departamento de Computacio, Universidade Federal de Sao Carlos, Sao Carlos, 2023.

Os Veiculos Aéreos ndo Tripulados (Unmanned Aerial Vehicles - UAVs) vém sendo usados
para diversas aplicacdes em monitoramento de ambientes complexos e desconhecidos. Um
dos desafios estd no planejamento de missdes em que o UAV visita e explora uma 4rea,
analisando-a em tempo real, para que seja possivel definir a rota a ser seguida. Essa visita
envolve a maximizacdo da area de busca a partir da definicdo das trajetdrias. Isso possibi-
lita a coleta de informacdes para aquisi¢do de conhecimentos sobre o ambiente fornecendo
um mapa do mesmo. Esse tipo de problema é conhecido como Planejamento de Trajetoria
Informativa (Informative Path Plannning - IPP) e Exploracdo Auténoma. Nesse contexto,
a Otimizacdo Bayesiana (Bayesian Optimization - BO) tem sido usada em conjunto com
Processo Gaussiano para coletar informagdes de um ambiente desconhecido e para realizar
a defini¢do das trajetérias. No entanto, para que a defini¢do das trajetdrias sejam realizadas
de forma sequencial e sejam consideradas restri¢cdes especificas, existe a necessidade de um
planejador responsavel por essas tomadas de decisdes e, neste caso, pode-se usar o Processo
de Decisao de Markov Parcialmente Observavel (Partially Observable Markov Decision
Processes - POMDP). O POMDP ¢ considerado um método nao-miope, pois permite calcu-
lar com eficiéncia a melhor a¢ao, verificando vérios passos a frente. Portanto, considerando
esses métodos, o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma estratégia para plane-
jamento de trajetdria explorativa e informativa em ambientes desconhecidos usando UAV.
Para essa abordagem foi desenvolvido um sistema para a tomada de decisdo sequencial
sob incertezas baseado na abordagem BO-POMDP. Testes foram realizados e demonstra-
ram que a abordagem ndo-Miope para exploragao/explotagao obteve melhores resultados se
comparados com o método Miope e o randdmico. Com as métricas RMSE e Tr(P) usadas
para avaliar os modelos, foi inferido que abordagem ndo-miope obteve menor erro e que
a incerteza sobre o ambiente diminui ao longo da iteracdes do algoritmo. Além disso, os
resultados demonstraram que o uso da estratégia ndo-miope levou a redugdo da trajetéria a
ser percorrida pelo UAV em um tempo que foi equivalente ao tempo do método miope. Esse
fato corrobora com a ideia de que algoritmos ndo-miopes podem calcular com eficiéncia a

melhor acdo, realizando trajetdrias menores e, devido ao planejamento visando recompen-



sas futuras, obtendo maior chance de encontrar solugdes 6timas globais.

Palavras-chave: Planejamento de Trajetéria Informativa, Exploracdo, Monitoramento de Ambiente,

Otimizacdo Bayesiana, Processo de Decisdo de Markov Parcialmente Observaveis, Processo Gaussiano.



ABSTRACT

Santos, M. A. A (2020). Explorative and Informative Path Planning for Unknown Envi-
ronments Monitoring with UAV: a BO-POMDP approach. 100p Thesis - Departamento de
Computacio, Universidade Federal de Sao Carlos, Sao Carlos, 2023.

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have been used for several applications in monitoring
complex and unknown environments. The challenge is to plan missions for the UAV where
the vehicle needs to visit and explore an area and analyze it in real time to define the route to
be followed. This visit involves maximizing the search area through trajectory definitions,
enabling information collection to gain Knowledge about the environment and generate a
map. This type of problem is known as Informative Path Planning and Autonomous Explo-
ration. In this context, Bayesian Optimization (BO) has been used together with Gaussian
Process to collect information from an unknown environment and define the trajectories.
Moreover, However, for the definition of trajectories to be carried out sequentially and spe-
cific constraints to be considered, there is a need for a planner responsible for making these
decisions and, in this case, the Partially Observable Markov Decision Process (POMDP) can
be used. POMDP is considered a non-myopic method as it allows you to efficiently calcu-
late the best action by checking several steps ahead. Therefore, considering these methods,
the aim of this work is to develop a strategy for explorative and informative path planning
in unknown environments using UAV. For this approach, a system for sequential decision
making under uncertainty was developed based on the BO-POMDP approach. Tests were
carried out and demonstrated that the non-Myopic approach to exploration/exploitation ob-
tained better results compared to the Myopic and random methods. With the RMSE and
Tr(P) metrics used to evaluate the models, it was inferred that the non-myopic approach
obtained lower error and that uncertainty about the environment decreases throughout the
algorithm iterations. Furthermore, the results demonstrated that the use of the non-myopic
strategy led to a reduction in the trajectory to be covered by the UAV in a time that was equi-
valent to the time of the myopic method. This fact corroborates the idea that non-myopic
algorithms can efficiently calculate the best action, taking shorter trajectories and, due to
planning aiming for future rewards, obtaining a greater chance of finding global optimal

solutions.

Keywords: Informative Path Planning, Exploration, Environmental Monitoring, Bayesian Optimization,

Partially Observable Markov Decision Processes, Gaussian Processes.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste capitulo serd apresentada a contextualiza¢do e a motivagdo deste trabalho. Também
serdo expostas a justificativa para a escolha dos métodos propostos, a hipdtese, o objetivo geral

e os objetivos especificos, bem como a contribuicdo e a organizacdo deste trabalho.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) sdo veiculos aéreos controlados por meios eletronicos
e computacionais, capazes de serem guiados de maneira que ndo necessitem de pilotos embar-
cados. Dessa forma, podem ser remotamente pilotados (por pilotos certificados), operados de
maneira semiautdonoma (navegam autonomamente ao longo de uma rota pré-planejada com o
monitoramento de operadores) e até mesmo serem totalmente autdbnomos (possuindo um grau
de autonomia para a realizacao de tarefas como o planejamento de trajetdrias, deteccdo e rastre-
amento de objetos, bem como tomada de decisdes) (MEDEIRO; SILVA, 2010; BERNARDINI; FOX;
LONG, 2014; FAA, 2016; VIVALDINI et al., 2018).

Além disso, os UAVs possuem caracteristicas relacionadas a flexibilidade, seguranca, faci-
lidade de operacao e baixo custo de propriedade. Essas caracteristicas vém facilitando a ado¢ao
desses veiculos em diversas areas, como por exemplo, em aplicacdes de monitoramento de
trafego (KANISTRAS et al., 2013), monitoramento de doencas em eucaliptos (VIVALDINI et al.,
2018), monitoramento na agricultura (BARBEDO, 2019; SRIVASTAVA et al., 2019), cendrios de
busca e resgaste (OLEYNIKOVA et al., 2018), inspecao industrial (KWON et al., 2019), dreas de
desastre ambiental (MALANDRINO et al., 2019), monitoramento de qualidade da agua (Li et al.,
2019), missoes de vigilancia (SCHOPFERER; BENDERS, 2020), dentre outras aplica¢des de mo-
nitoramento como as desenvolvidas nos trabalhos de Blanchard e Sapsis (2022), Fernandez et
al. (2022), Yuan et al. (2023).
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Como pode-se observar, a area de monitoramento de ambientes, em especifico de ambientes
desconhecidos, tem sido objeto de diversas pesquisas que envolvem, por consequéncia, a drea
de robética. Assim, para aplicacdes desenvolvidas nesse contexto, é necessario que os UAVs
visitem uma determinada area, analisem o ambiente e decidam qual rota seguir. Desse modo,
€ possivel maximizar a drea de busca para realizar a coleta de informagdes e/ou para o obter o
conhecimento sobre 0 ambiente em questao visando minimizar as incertezas ou buscando loca-
lizar certos alvos ou padrdes. Desse modo, dependendo do tipo de monitoramento, o UAV pode
ser equipado com sensores proprios para medir/capturar o alvo/padrdes e, com isso, fornecer as

informagdes/observagdes necessdrias para a execu¢do de uma determinada aplicag@o.

Na literatura, € possivel observar que este tipo de situacdo mencionada acima tem sido abor-
dado em pesquisas da drea de robdtica que envolvem os temas de: Planejamento de Rota (PR),
Exploracao Auténoma (EA) e Planejamento de Trajetéria Informativa (Informative Path Plan-
ning- IPP). Estas pesquisas, apesar de distintas, sao usadas para resolver a mesma problematica,
todavia com enfoques diferentes. O IPP tem como objetivo principal planejar as trajetdrias para
a coleta de informacdes com interesse em possiveis alvos ou regides de interesse. O Planeja-
mento de Rota em ambientes desconhecidos, em alguns casos, € semelhante ao IPP no que diz
respeito ao planejamento das trajetdrias visando a coleta de informagdes de uma regiao/algo de
interesse. Ja a Exploragdo Autdnoma possui o enfoque na constru¢do do mapa, ou seja, produzir

uma representacao consistente de um ambiente desconhecido.

No entanto, a EA se assemelha ao IPP no quesito de ambos avaliarem o ganho de informacao
como estratégia para a realizacdo do planejamento de trajetdria informativa. Devido a isso,
este trabalho considera o planejamento de trajetéria explorativo e informativo, ja que, para a
realizacdo do planejamento de trajetdria informativa € necessario realizar a exploragao do am-
biente avaliando o ganho de informacao para a realizag¢do das trajetdrias, assim, as as trajetorias
com os maiores ganhos de informacao serdo selecionadas. Para mais detalhes sobre IPP, EA e

PR ver capitulo 3.

No Planejamento de Trajetoria Informativa, destacam-se questdes relacionadas as tomadas
de decisdes autdnomas que possibilitem a defini¢do de qual rota um UAV deve seguir conside-
rando a coleta de informacdes de acordo com o alvo/regido de interesse visando a maximizagao
da drea de busca e consequentemente minimizando as incertezas sobre a ambiente desconhe-
cido. Algumas pesquisas relacionadas a IPP tém adotado os métodos de Otimizacdo Baye-
siana (Bayesian Optimization - BO) usando Processos Gaussianos (Gaussian Process - GP)
(MARCHANT; RAMOS, 2014; VIVALDINI et al., 2018; BLANCHARD; SAPSIS, 2022) para coletar

informacdes sobre o ambiente e definir as trajetdrias.
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No entanto, para coletar informacdes sobre o ambiente e definir as trajetérias de forma
sequencial diante de incertezas inerentes a um ambiente especifico, a formulacio BO-POMDP
vem sendo usada. Com esta formulacido pode-se realizar uma tomada de decisdo sequencial

calculando com eficiéncia a melhor acdo verificando varios passos a frente.

Exemplos dessas abordagens podem ser encontrados nos trabalhos de Marchant, Ramos e
Sanner (2014), Morere, Marchant e Ramos (2017) e Ferndandez et al. (2022). No entanto, é
importante destacar que essas abordagens ndo incorporam as missdes dos UAVs situacOes em
que € necessdrio realizar um planejamento da trajetéria em diferentes altitudes para a tomada
de decisdao. Em situagdes onde onde é necessdrio voar em altitudes mais elevadas pode-se
obter uma visdo mais ampla sobre o ambiente, enquanto que em outras situagdes, voar em
altitudes mais baixas pode ser necessdrio para coletar dados de forma mais precisa e eficaz .
Essa consideracdo proporcionaria uma compreensdo mais abrangente e precisa do ambiente,

conferindo maior flexibilidade a exploracgao.

No entanto, realizar um planejamento de trajetéria em 3D pode ser computacionalmente
custosos para abordagens BO-POMDP, pois existe um trade-off relacionado ao tempo ne-
cessario para monitorar exaustivamente uma grande drea para obter o maximo de informacodes

sobre 0 meio ambiente e buscar uma solucao 6tima global.

Neste contexto, considerar estratégias para definicao da exploragdo/explotacao do algoritmo
¢ fundamental. Isto é, identificar os pontos mais promissores e estabelecer uma taxa adequada
de exploracao/explotacdo ja nessa etapa pode acelerar a convergéncia do algoritmo, represen-

tando um elemento de relevancia crucial, particularmente nas abordagens BO-POMDP.

E importante ressaltar que os planejadores baseados em POMDP sio considerados métodos
nao-miopes, pois podem calcular com eficiéncia a melhor acdo, verificando vérios passos a
frente obtendo, assim, uma maior chance de solu¢des 6timas globais. J4 os métodos miopes,
como pode ser visto nos trabalhos de (HITZ et al., 2017; POPOVI¢ et al., 2017; POPOVIC et al.,
2020), definem a melhor acdo como aquela de maior recompensa imediata e ndo consideram
o planejamento futuro das recompensas, podendo aumentar a chance de se obter solucdes que

estejam em 6timos locais.

Diferentemente dos autores Marchant, Ramos e Sanner (2014) e Morere, Marchant e Ra-
mos (2017), o estudo conduzido por Popovi€ et al. (2020) incorpora a variacao de altitude no
planejamento das trajetorias. Adicionalmente, os autores adotam a Estratégia Evolutiva de Ma-
triz de Covariancia (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy - CMA-ES) para realizar
uma otimizagao global da trajetéria. Isso confere a abordagem uma vantagem significativa em

relacdo as técnicas existentes baseadas em spline para obter uma trajetoria (HITZ et al., 2017;
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MORERE; MARCHANT; RAMOS, 2017), pois os autores incorporam uma inicializacdo baseada
em Search Grird como etapa inicial para acelerar a convergéncia da solucao. Entretanto, € im-
portante mencionar que a abordagem proposta € considerada miope, ou seja, a melhor acdo é
definida com base na recompensa imediata e possuem maior chance de obter solugdes 6timas

locais.

Desse modo, o foco deste trabalho estd no desenvolvimento de uma abordagem nao-miope
para o Planejamento de Trajetéria Explorativa e Informativa (Explorative Informative Path
Planning - EIPP) em ambientes desconhecidos usando UAV a fim de obter um planejamento
que maximizem o ganho de informagao com a localizacdo de possiveis alvos ou regides de inte-
resse e consequentemente minimize as incertezas sobre o ambiente. Para essa abordagem, sera
desenvolvido um sistema para a tomada de decisdo sequencial sob incertezas em ambiente 3D

baseado na abordagem BO-POMDP.

1.2 Hipotese

Tendo em vista o contexto e a motivagdo para a realizacdo deste trabalho, a hipdtese € a

seguinte:

”No contexto de problemas de monitoramento de ambientes desconhecidos com UAV, um
Planejamento de Trajetoria Explorativa e Informativa pode ser desenvolvido com o uso da
abordagem BO-POMDP a fim de se obter um planejamento que maximize os ganhos de informagcdo
em uma dada regido de interesse e que, consequentemente, minimize as incertezas sobre o am-

biente considerando um espago continuo de trés dimensées (3D)”.

1.3 Objetivo

Com base na hipédtese, o objetivo desse trabalho é:

* Desenvolver uma estratégia para EIPP com o uso da abordagem BO-POMDP a fim de se
obter um planejamento que maximize os ganhos de informag¢dao em uma dada regidao de
interesse e consequentemente minimize as incertezas sobre o ambiente considerando um

espaco continuo 3D.
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1.4 Contribuicoes

Nesta sessdo € apresentada uma sumarizagdo das contribuicdes do presente trabalho. Algu-
mas dessas contribui¢des foram apresentadas nos artigos Santos e Vivaldini (2022a) e Santos e

Vivaldini (2022b) na (artigos disponiveis no Apéndice).

Seguem as contribui¢des deste trabalho:

* Desenvolvimento de uma abordagem integrada através da formulacdo matemética BO-
POMDP para um sistema de tomada de decisdo sequencial sob incertezas a fim de rea-
lizar o Planejamento de Trajetoria Explorativa e Informativa maximizando os ganhos de
informacao em uma dada regido de interesse e consequentemente minimizando as incer-

tezas sobre o ambiente considerando um espaco continuo 3D.

* Uma arquitetura modular com a estratégia de explorar o ambiente na medida em que se

concentra em dreas/regides especificas de interesse;

* Investigacdo do comportamento de abordagens ndo-miopes em comparagdo as aborda-
gens consideradas miopes no contexto de Planejamento de Trajetéria Explorativa e Infor-

mativa;

* A estratégia relacionada a taxa de exploragcao/explotacdo para selecdo dos pontos a se-
rem avaliados (pontos mais promissores) na abordagem BO-POMDP proposto acelerou a
convergéncia do algoritmo. Ja que o problema EIPP possui um frade-off relacionado ao
tempo necessdrio para monitorar exaustivamente uma grande drea para obter 0 maximo

de informagdes sobre o meio ambiente e buscar uma solugdo 6timo global;

* Contribui¢des na drea de robdtica no que refere-se a definicdo dos problemas Planeja-
mento de Trajetéria Informativa, Exploragao Autdnoma e Planejamento de Rotas usando
UAVs em monitoramento de ambientes desconhecidos. Os conceitos e diferencas entre

esses problemas, bem como a taxonomia do métodos adotados para resolvé-los.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: No capitulo 2 € apresentada a fundamentagao
tedrica referente a Gaussian Process, Bayesian Optimization, Parcially Markov Decision Pro-

cess e o algorimo CMA-ES. Esses topicos constituem a base para a composi¢ao deste trabalho.
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No Capitulo 3 € apresentada a revisdo bibliografica contendo uma visao geral do estado da
arte. Neste capitulo sdo destacados os métodos usados para resolver os problemas de Planeja-
mento de Rota, EA e de IPP.

No Capitulo 4 € apresentada a abordagem proposta para o Planejamento de Trajetéria Ex-
plorativa e Informativa descrevendo a principal contribui¢do da pesquisa e as etapas do desen-

volvimento do projeto, bem como os métodos adotados.

No capitulo 5 s@o apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos, e por
fim, no capitulo 6 € apresentada a conclusdo destacando as principais contribui¢des e limitacoes
da proposta desenvolvida, assim como as contribui¢cdes que ela trard para a drea e possiveis

direcdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentadas as fundamentacdes tedricas referentes aos métodos usa-
dos neste trabalho tais como: Processos Gaussianos na Secdo 2.1, Otimizacdo Baysiana na
Secdo 2.2, Processo de Decisdo de Markov Parcialmente Observavel na se¢do 2.3.2, Estratégia
Evolutiva de Matriz de Covariancia Adaptativa na Sec¢ao 2.4. Também serd apresentada na
Secdo 2.5 as defini¢des dos problemas IPP, EA e PR segundo os trabalhos da literatura. Es-
sas defini¢des foram publicadas em Santos e Vivaldini (2022b). Por fim, serdo apresentadas as

métricas usadas para avaliacdo da abordagem proposta neste trabalho secdo 2.6.

2.1 Processo Gaussiano - GP

O processo Gaussiano € usado para modelar correlagcdes espaciais de forma probabilistica
e ndo paramétrica (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006). E ndo paramétrico porque nido mantém um
modelo explicito do fendmeno subjacente, mas aprende a transformacdo entre entrada e saida
diretamente de amostras de treinamento (observacdes). E bayesiano no sentido de que coloca
distribui¢Ges (hipdteses) anteriores nas varidveis observadas e atualiza essas distribui¢cdes para
produzir uma distribuicdo posterior conforme novos dados se tornam disponiveis. E uma técnica
de regressdo porque produz saidas suaves continuas em resolugdes arbitrdrias e indica, ndo
apenas a melhor estimativa dada a informacdo atual, mas também a incerteza inerente a essa

estimativa particular (VIVALDINI et al., 2018).
Formalmente um Processo Gaussiano € definido da seguinte forma:

Definicao 1. Um Processo Gaussiano é uma colecdo de varidveis aleatorias, onde qualquer

niimero finito possui uma distribui¢do gaussiana conjunta.

Um GP é completamente definido pela fungdo de média m(x) e a funcéo de covarianca
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K (x,x') de um processo real f(x), como na Equagdo 2.1.

m(x) = E[f(x)] (2.1)

Onde E[.] é o operador de expectativa, x € x' sdo ambos pontos de entrada, vetores D-

dimensionais compostos pelas coordenadas espaciais correspondente a um local no ambiente.

Assim, podemos escrever uma Processo Gaussiano representado pela na Equacao 2.2.

f(x) ~ GP(m(x),K(x,x)) 2.2)

Na funcio K, conhecida por Kernel, x é o inpur de um espago dimensional I tal que x € RP.

Além disso, pode ser assumido um modelo de ruido aditivo para observagdes ruidosas y de
f., onde £ é a observacio ruidosa considerado independente de acordo com N(0,6?), um ruido

Gaussiano independente.

yi=f(x)+& (2.3)

Considere um conjunto de n, pontos de consulta (teste) x, especificados arbitrariamente no
ambiente e coletados de D x n, na matriz de consulta X*. O objetivo é avaliar a distribui¢ao

Gaussiana condicional, dada por:

f*|X7y7X*NN(E[f*]7V[f*])7 2.4)

onde V[ | é o operador de variancia e fi, f(X,) representa os valores da fun¢do latente cor-
respondentes aos pontos de consulta em X,. A condicional pode ser encontrada aplicando as

equagoes preditivas classicas para regressdao GP, que sdo definidas da seguinte forma:

u=E[f.] = m(X.) + K(X., X) x [K(X,X) + 0;L] " x (y = m(X)), (2.5)
P=V[f] = K(X.,X.) = K(X., X) x [K(X,X) + 0,1, x K(X., X)" (2.6)
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onde I, é a matriz identidade n x n e ©?

< € um hiperparametro que representa o ruido de

observacgdo da varidncia. A matriz n, X n , K(X,,X) denota os termos de correlagdo cruzada
entre a consulta e os pontos observados, e K(X,X)e K(X,,X,) s30 0s n X n e 08 n, X n, matrizes
de covariancia conjunta para os pontos de entrada e consulta observados, respectivamente. As
variaveis U e P sdo introduzidas acima para representar a média GP e a covariancia para fins de

conveniéncia.

A fungdo de covariancia, ou kernel, K() determina as propriedades de generaliza¢do do
modelo GP e ¢ usada para avaliar as dependéncias entre as medicdes. E escolhido para des-
crever as caracteristicas da fungdo latente f em relacdo a uma aplicacdo particular. Para des-
crever fenOmenos ambientais, existem varias fungdes de covariancia bem conhecidas, comuns
em andlises geoestatisticas e estatisticas espaciais, por exemplo, o Exponencial Quadrado, o

Quadrético Racional ou a familia de fun¢des Matérn na equacdo a seguir.

/ 2l1-v vavd\ [ V2vd
Knar3(x,x ) = G]% O 1+ ; K, 7

2.7)

onde d ¢ a distancia euclidiana entre os pontos de entrada x e x,le 0']% sdo os hiperparametros
da fun¢@o de covariincia que representa o length scale e signal variance , respectivamente. I'()
é a funcdo Gamma, Kv() é a func¢do de Bessel modificada de segunda ordem v, na qual v é
um parametro positivo que determina a suavidade da covaridncia. Em particular, este trabalho

aplica a fun¢ao de covariancia Matérn amplamente utilizada com v = 3/2:

/ V3 V3
Kar3(x,x ) = G]% 1+ - exp - (2.8)

Os parametros livres da fun¢@o de covariancia, chamados hiperparametros 6, controlam
as relagdes entre pontos de dados dentro do GP. Os valores dos hiperparametros sdao otimi-
zados para corresponder as propriedades de f treinando em vdrios mapas obtidos anterior-

mente na resolu¢do necessdria. A método comum € minimizando o Log Negativo da fungdo

de Verossimilhanca Marginal (Negative Log of the Marginal Likelihood - NLML):

1 _ 1 n
log p(y1X,0) = —2y" (K(X,X) + 0;1) "'y — S 1og(K(X,X) + 071,) — 5 log2m  (2.9)
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Mais informacdes e discussdes podem ser encontrados em (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006).

2.2 Otimizacao Baysiana - BO

A Otimizacao Bayesiana é uma estratégia de otimizacao que trata de funcdes desconhecidas
onde as avaliagOes sao custosas e ruidosas. Essa estratégia € aplicada em situacOes em que nao
se tem uma expressao definida da funcdo objetivo, mas pode-se obter a expressdo, por meio
de observagdes (possivelmente ruidosas) desta funcdo em valores amostrados (BROCHU; CORA;

FREITAS, 2010).

Formalmente a Otimizacdo Bayesiana ¢ uma técnica de otimizagdo que visa encontrar o
6timo x € RP de uma funcio objetivo desconhecida f : R® — R reunindo observagdes ruido-

sas. Assim, a equagdo 2.10 representa esse processo:

£ = arg max, f(x) (2.10)

Observacoes ruidosas sao consideradas como resultado de um aditivo Gaussian noise na
funcdo de avaliagdo. A i-ésima observacio é definida como y; = f(x;) + €, onde € ~ N(0,572) é

o ruido associado a cada observacao independente.

O algoritmo BO utiliza a priori Processo Gaussiano e evidéncias (funcdo de aquisi¢do)
para definir uma distribuic@o posteriori ao longo do espaco de fungdes. O modelo Bayesiano
permite uma forma sofisticada para que as informacgdes a priori (parametros iniciais da fung¢ao
de covariancia de um GP e a mesma) possam descrever os atributos da fun¢do objetivo, tal como
a suavidade ou as posi¢des mais provaveis de serem escolhidas (0 maximo da funcdo), mesmo

quando a propria fungdo objetivo ndo € conhecida (BROCHU; CORA; FREITAS, 2010).

Sendo assim, o modelo GP ¢ atualizado com o par de dados (x;,y;) toda vez que uma
observacao ruidosa y; € feita no local x;. A busca para obter uma nova observacao € guiada por
uma funcdo de aquisi¢do i(x). Em cada iteragdo no algoritmo BO, a localiza¢do que avalia f é

determinada encontrando 2.11.

£ = arg max A(x) (2.11)

Logo, o componente chave para a eficicia do BO é o uso de uma fungéo de aquisi¢éo h(x)
que oriente a busca pelo 6timo selecionando os locais onde as amostras sdo coletadas com base

na posterior em cada iteragao.
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As fungdes de aquisicdes mais comuns sdo Probability of Improvement (JONES, 2001), Ex-

pected Improvement (JONES, 2001) e Upper Confidence Bound - UCB (Cox; John, 1992).

No Algoritmo 2.1 temo-se o pseudocddigo do BO classico (MARCHANT; RAMOS, 2014).

Algoritmo 2.1: BO- Discreto
Entrada: f,h

Saida: £, f(X)

1 inicio

2 fori=1,2,3,...iteracées do

3 Encontre x; = arg max /(x);

4 y(i) < f(xi);

5 conjunto de treinamento (x;,y;);
6 Atualizar GP;

7 end

8 fim

Em seguida temos o pseudocddigo do algoritmo 2.2 BO continuo (MARCHANT; RAMOS,
2014). Note que u é a média de uma distribui¢do Gaussiana e f* é um conjunto de pontos a
serem encontrados. O algoritmo 2.1 - BO cldssico é discreto, ou seja, apenas o destino final de
cada iteracdo € levado em consideracao. No entanto o algoritmo 2.2 considera um conjunto de
pontos o que representa em problemas de planejamento de trajetdria os pontos de inicio e fim

da mesma.

Algoritmo 2.2: BO (Trajet6rias Continuas)
Entrada: f,h,C

Saida: £, f(X)

1 inicio

2 fori=1,2,3,...iteracées do

3 Encontre * = arg maxg(C(u, 8)|h);
4 {xi,yit < C(u, B%);

5 conjunto de treinamento (x;,y;);

6 Atualizar GP;

7 end

s fim
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2.2.1 Funcao de Aquisicao

As fungdes de aquisi¢cdes sdo projetadas para orientar a busca por melhores locais de amos-
tragem na otimizagdo bayesiana. Portanto, € crucial selecionar uma boa funcio de aquisi¢ao
para obter melhor desempenho e eficiéncia da amostra. Normalmente, as funcdes de aquisi¢ao
sdo projetadas para refletir a probabilidade da fun¢do objetivo ser alta em uma determinada
localizagc@o. Essa probabilidade pode ser estimada usando informagdes posteriores completas
do modelo probabilistico aprendido no BO. Existem diversas fun¢des de aquisicdo populares,

tais como, Probability of Improvement - PI, e uma das mais populares Upper Confidence Bound
- UCB.

2.2.2 Upper Confidence Bound - UCB

A funcio de aquisicao UCB descrita em (MARCHANT; RAMOS, 2014; MORERE; MARCHANT;
RAMOS, 2017) é frequentemente usada pela sua simplicidade e facilidade de uso. Ela considera
apenas a média e o desvio padrao de um modelo probabilistico subjacente em um determinado

local de entrada:

UCB(x) = u(x) +ko(x) (2.12)

onde k > 0 também é um parametro de frade-off de exploragdo-explotacdo. Valores altos de k
resulta em mais exploracdo em torno de dreas menos amostradas, enquanto valores mais baixos

favorecem explotagdo perto de locais previamente amostrados.

2.3 Sistema para a Tomada de Decisao Sequencial

Os Processos de Decisdao de Markov (Markov Decision Process - MDP) e os Processos de
Decisao de Markov Parcialmente Observéveis (Partially Observable Markov Decision Process
- POMDP) sdo estruturas utilizadas para a tomada de decisdo sequencial, usados nas areas
de planejamento de Trajetoria Explorativa e Informativa. Ambos os frameworks definem uma
forma de modelar as intera¢des entre um agente e elaboram um plano de a¢des visando alcangar
estados mais promissores, ou seja, calculando com eficiéncia a melhor acdo verificando varios

passos a frente.
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2.3.1 Processo de Decisao de Marvkov - MDP

Os agentes podem interagir com um ambiente (dominio) realizando acdes e podem observar
o estado do ambiente. A execu¢do de uma a¢do em um estado especifico resulta na mudanca
de estado do ambiente, chamada de transicdo. Cada acdo executada em um determinado estado
€ associada a uma recompensa que reflete o qudo util a agdo € para atingir uma objetivo. Os
agentes agem de acordo com uma politica 7, que determina as agdes a serem executadas em

qualquer estado do ambiente.

Um MDP é totalmente definido pela tupla (S,A,T,R,7y), com

* § € um conjunto de estados;

* A é um conjunto de acdes;

T:SxAXxS—[0,1] é uma fungdo de transicdo interpretada como a probabilidade de

transi¢do de um estado s quando executamos a a¢do a no estado s, isto é, T'(s,a,s’) =

p(s'|s,a);

R :S xA — R: é uma funcdo de recompensa que define a recompensa de executar a acao

a no estado s, ou seja, R(s,a);

Y € [0,1) € o de fator desconto.

O fator de desconto y € [0,1) diminui a importincia das consequéncias da agdo a longo
prazo. Os MDPs dependem da suposi¢dao de Markov, que afirma que a distribuicao nos estados
futuros depende apenas do estado atual e, portanto, o estado atual contém todas as informacdes

do ambiente necessdrias para agir de maneira ideal.

Resolver um MDP € equivalente a encontrar a politica 6tima 7 comecando do estado sq:

*
n* =arg max, E
& TrRr

i y"r,-] (2.13)
i=0

2.3.2 Processo de Decisao de Markov Parcialmente Observavel - POMDP

O Processos de Decisao de Markov Parcialmente Observavel (POMDP) é uma estrutura
para a tomada de decisao sob incerteza (SMALLWOOD; SONDIK, 1973). Ao contrario dos pro-

cessos de decisdo de Markov, o agente ndo pode observar diretamente seu estado atual. Em vez
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disso, deve agir confiando na crenca do estado subjacente, construida a partir de observacoes.
Portanto, € importante para o agente manter uma distribui¢ao de probabilidade sobre o conjunto

de estados possiveis (MORERE; MARCHANT; RAMOS, 2017).

Um POMDP ¢ totalmente definido pela tupla (S,A,T,R,Q, 0, 7y), com:

* S: Conjunto de estados {s1,52...5,}.

A: Conjunto de acdes {aj,az...an}.

T:SxAxS—[0,1] é uma funcdo de transi¢do interpretada como a probabilidade de

transi¢do de um estado s’ quando executamos a a¢do a no estado s, isto é, T'(s,a,s’) =

p(s']s,a).

R:Sx A — R: é uma funcao de recompensa que define a recompensa de executar a acao

a no estado s, ou seja, R(s,a).

Q: Conjunto finito de observagdes {®;, @, ... ®,}.

O:SxAxQ—]0,1]: é uma funcdo de observagio que representa a probabilidade de

observar quando a ac¢do a foi executada e levou ao estado s, isto é O(o,a,s) = p(o|a,s).

Y € [0, 1] é o fator de desconto
Resolver um POMDP ¢ equivalente a encontrar a politica 6tima 7* : Q — A. A politica

6tima € definida como aquela que maximiza a soma infinita esperada de recompensas 7; a partir

do estado de crenca b,. Segue formalmente na Equacao 2.14.

m* = arg max, E

Y vl |50] (2.14)

t=0

onde r* é a recompensa dada por seguir a politica 7 no tempo ¢. Neste contexto, o foco é

planejar as fungOes de transicdo e recompensa.

2.4 Estratégia Evolutiva de Matriz de Covariancia Adapta-
tiva - CMA -ES

O CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy) € um tipo particular de es-

tratégia para otimizacao numérica. As estratégias de evolugdo sdo métodos estocasticos,conhecidos
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também como problemas de otimiza¢do numérica nao-lineares ou problemas de otimizagdo
nao-convexos continuo. Eles pertencem a classe dos algoritmos evolutivos e da computagdo

evolutiva (HANSEN, 2023).

Um algoritmo evolutivo € amplamente baseado no principio da evolugdo bioldgica, ou seja,
a interacdo repetida de variacdo (via recombinacdo e mutacdo) e selecdo: em cada geracdo
(iteracdo) novos individuos (solugdes candidatas, denotadas como x) sdo gerados pela variacgao,
de forma estocastica, dos individuos parentais atuais. Em seguida, alguns individuos sdo seleci-
onados para se tornarem pais na proxima geracao com base em seu valor de aptidao ou fun¢do

objetivo f(x) (HANSEN; MULLER; KOUMOUTSAKOS, 2003).

Assim, ao longo da sequéncia de geracdes, individuos com cada vez melhores f-valores sao
gerados. Em uma estratégia de evolucdo, novas solu¢des candidatas sdo amostradas de acordo
com uma distribui¢do normal multivariada em R”. A recombinacio equivale a selecionar um
novo valor médio para a distribui¢cdo. A muta¢do equivale a adicionar um vetor aleatério, uma
perturbacao com média zero. As dependéncias pareadas entre as varidveis na distribuicdo sao
representadas por uma matriz de covariancia. A adaptacdo da matriz de covariancia (CMA) é

um método para atualizar a matriz de covariancia dessa distribuicao.

Na figura 2.1 tem uma execucao de otimizacdo usando CMA-ES com adaptacdo de matriz
de covaridncia em um problema bidimensional simples. O cendrio de otimizacdo esférica €
representado com linhas sélidas de valores f iguais. A populacdo (pontos) sdo maiores do que
0 necessdario,no entanto, mostra claramente como a distribui¢ao da populagao (linha pontilhada)
muda durante a otimizacdo. Neste problema, a populacdo concentra-se sobre o 6timo global
dentro de algumas geracdes, pois a medida que as geracdes progridem, o algoritmo se aproxima
do 6timo global a0 mesmo tempo que direciona a busca ao longo do caminho para o 6timo

global.
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FIGURA 2.1 - Ilustracao do funcionamento do algoritmo CMA-ES em 6 geracoes.

Geracao 1 Geracgao 2 Geracao 3

Geracao 4 Geracao 6

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2019)

Vale destacar que o CMA-ES foi aplicado com sucesso para resolver problemas de alta
dimensdo, ndo lineares e em dominios continuo, inclusive para geracdo de trajetéria (HITZ et al.,

2017; POPOVIC et al., 2020).

2.5 Descricao dos problemas IPP, EA e PR em Monitora-
mento de Ambientes

Como forma de analisar os problemas e fornecer uma defini¢ao para a area de robdtica, esta
andlise contribui para a compreensao dos problemas de Planejamento de Trajet6ria Informativa,
Exploragdo Autdnoma e Planejamento de Rotas utilizando UAVs em ambientes desconhecidos.
Vale ressaltar que os problemas foram analisados com base nas defini¢des dadas pelo trabalhos
desenvolvidos na drea de robdtica. Desta forma, serdo apresentados os conceitos e diferencas

entre eles.

Conforme mostrado na figura 2.2 o Planejamento de Trajetéria Informativa, a Exploragao
Autdonoma e o Planejamento de Rota estdo destacados. A intersecdo entre eles formam subca-

tegorias tais como: IPP - EA (BLANCHARD; SAPSIS, 2022), IPP - PR (VIVALDINI et al., 2018;
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Planejamento de Trajetoria

Planejamento
de Trajetoria
Informativo
(IPP)

Exploracao
Auténoma
(AE)

Planejamento
de Rota
(RP)

FIGURA 2.2 - Problemas IPP, EA e PR. Adaptado de (SANTOS; VIVALDINI, 2022b).

HARI et al., 2021), EA - PR (WANG et al., 2020) e IPP-EA-PR. Essas subcategorias sdo a unido
dos Problemas de IPP, EA e PR.

2.5.1 Planejamento de Trajetoria Informativa

Baseado nos trabalhos da literatura (BINNEY; SUKHATME, 2012; MARCHANT; RAMOS, 2014;
LIM; HSU; LEE, 2016; HITZ et al., 2017; POPOVIC et al., 2019), IPP é caracterizado pela falta de
conhecimento sobre o ambiente a priori. Neste caso, é necessario obter um mapa do ambiente

ou um grafo.

De acordo com (BINNEY; SUKHATME, 2012), se o cientista especificar manualmente a tra-
jetdria exata do robd ao coletar as medi¢des do sensor, o problema serd relativamente simples.
Assim, o robo decider de forma autdonoma qual caminho seguir durante a coleta de medicoes,
com base em um modelo probabilistico de um conjunto de dados a ser estudado é conhecido
como IPP. Outra defini¢do é que a tarefa de escolher trajetérias para maximizar o ganho de
informacao € conhecida como planejamento de trajetdria informativa e € um conceito funda-
mental de monitoramento.(MORERE; MARCHANT; RAMOS, 2017). No mesmo sentido do traba-
lho anterior (POPOVIC et al., 2019) (POPOVIC et al., 2019) define IPP.

Outra definicao para IPP é que planejar a rota que um veiculo deve seguir de forma que um
determinado objetivo seja maximizado é considerado IPP, pois, o IPP maximiza as informagdes

coletadas considerando um alvo em uma Regido de Interesse (RI) (ERGEZER; LEBLEBICIOGLU,
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2021).

Outros autores afirmam que o IPP € um problema de otimiza¢do NP-hard e possui um trade-
off relacionado ao tempo necessario para monitorar exaustivamente uma grande drea para obter
o maximo de informagdes sobre o meio ambiente e buscar uma solucao 6timo global (LIM; HSU;

LEE, 2016; POPOVI¢ et al., 2017; POPOVIC et al., 2019).

Para realizar o IPP é necessario calcular a rota para obter o maximo de ganho de informacoes
sobre o ambiente, ndo se preocupando a principio com o movimento que o UAV fard para reali-
zar a trajetdria, mas sim com qual rota serd percorrida para coletar as informagdes sobre o meio
ambiente. Isto deve ser feito monitorando o maximo de area possivel e maximizando assim os

ganhos de informagdes coletadas do meio ambiente.

2.5.2 Exploracao Autonoma

Da mesma forma que o IPP, a EA se caracteriza pela falta de conhecimento sobre o meio

ambiente.

Assim, de acordo com os trabalhos da literatura, tratam o problema de planejamento de
trajetorias em ambientes desconhecidos como uma EA que visa produzir uma representagao
consistente do ambiente. A EA também envolve a tomada de decisdes complexas, selecionando
as trajetorias que um robo seguird para maximizar as informagdes coletadas sobre o ambiente e

também minimizar a incerteza geral do modelo (FRANCIS et al., 2019; MORERE et al., 2020).

Outros autores enfatizam que a EA é uma pré-condi¢do importante para a construcdo de
um mapa de um ambiente desconhecido com um rob6 para fornecer os dados de interesse.
No entanto, realizar esta tarefa de forma eficiente em ambientes de grande escala ou de alta

dimensao ainda é um desafio.(WANG et al., 2020; LI; SAVKIN; VUCETIC, 2020).

De acordo com (FRANCIS et al., 2019) a Exploracdo Autdnoma pode ser vista como um
aprendizado ativo que visa minimizar a incerteza e produzir mapas de alta fidelidade (Bourgault
etal., 2002; STACHNISS, 2009), onde a exploracao requer a solu¢do simultanea de mapeamento,

planejamento de trajetdria e localizagao.

Assim, a EA € uma tarefa de alto nivel dedicada a construcdo do modelo de um ambiente
desconhecido no qual o veiculo frequentemente toma decisdes para selecionar as trajetorias
que um robd seguird para maximizar as informacodes coletadas sobre o ambiente e também

minimizar a incerteza do modelo (WANG et al., 2020).
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2.5.3 Planejamento de Rota

O Planejamento de Rota usando UAV pode ser considerado uma variante do problema
classico da literatura que € o Problema de Roteamento de Veiculos (Vehicle Routing Problem -
VRP!).

No dominio de roteamento de veiculos ha vérias pesquisas sendo desenvolvidas (EKSI-
OGLU; VURAL; REISMAN, 2009; BRAEKERS; RAMAEKERS; NIEUWENHUYSE, 2016) e usam a
formulacao de VRP para varios problemas de roteamento em geral (THIBBOTUWAWA et al.,
2020).

No contexto de Planejamento de Rota usando UAV, a tomada de decisado € voltada a encon-
trar rotas 6timas em ambientes desconhecidos visando monitorar o ambiente a fim de maximizar
a area visitada aumentando o conhecimento sobre o ambiente ou minimizando incertezas (VI-

VALDINI et al., 2018). Vale ressaltar que essa descri¢do se assemelha com o IPP.

Outra defini¢ao € que em PR considerando ambientes desconhecidos, o alvo é conhecido,
mas a posi¢do desses alvos € desconhecida. Portanto uma érea deve ser explorada sem saber
a localizagdo dos alvos e portanto, € necessario que o UAV tome a decisdo de identificar esses
alvos e planejar sua rota, esta abordagem é conhecida como planejamento de rota para um
classificagdo ativa. Assim, para a tomada de decisdo € necessario verificar as informacoes e
extrair os dados relevantes para a otimizagdo de um planejamento de rotas eficiente de acordo

com cada aplicac@o (VIVALDINI et al., 2018).

Outros autores consideram o planejamento de rotas como uma parte importante do sistema
de planejamento de missao de UAVs (MENG et al., 2016). E que existem muitos fatores incertos
no ambiente para a missao do UAV ou o UAV estd voando em um ambiente completamente

desconhecido (ZHU et al., 2010).

2.5.4 Consideracoes dos Problemas

De acordo com os trabalhos analisados na literatura, percebe-se que os problemas IPP,
PR e EA apresentados tratam o Planejamento de Trajetéria Informativa como um problema de
tomada de decisdo autbnoma do robd aéreo para saber qual rota seguir para coletar informacdes

sobre ambientes desconhecidos .

Porém, existem algumas diferencas nas definicdes apresentadas na literatura, o IPP e o PR

0 VRP busca encontrar rotas Gtimas na medida em que visita um conjunto de locais com um ou mais veiculos
(THIBBOTUWAWA et al., 2020).



2.6 Métricas de Avaliacdes 37

em ambientes desconhecidos t€m como objetivos principais a coleta de informacdes para o
planejamento de trajetérias. J4 a EA tem como foco a constru¢do do mapa, ou seja, produzir

uma representagdo consistente de um ambiente desconhecido.

Percebe-se que os trés problemas consideram que a trajetéria que o UAV deve fazer para
executar a missdo deve ser feita de forma a cobrir a maior drea possivel para maximizar os
ganhos de informagdes coletadas sobre um ambiente desconhecido e minimizar as incertezas do
modelo. Para isso, s@o utilizadas diferentes restri¢des, como tempo méaximo de monitoramento,

bateria, distancia, preven¢ao de colisdo, suavizacdo de curvas, entre outras.

2.6 Meétricas de Avaliacoes

Foram avaliadas e testadas diversas métricas da literatura e com base nos trabalhos de(MORERE;
MARCHANT; RAMOS, 2017; VIVALDINI et al., 2018; POPOVIC et al., 2019) que avaliam as abor-
dagens no contexto de IPP foram escolhidas as métricas. Neste contexto, as métricas a serem
empregadas para avaliar e comparar as abordagens miope € nao miope no contexto do Planeja-

mento de Trajetoria Explorativa e Informativa (EIPP) sdo as seguintes:

1. Tr(P) - (Matrix Trace of P)

2. RMSE - (Root Mean Squared Error)

2.6.1 Métrica Tr(P)

Segundo Fedorov (2013), a Teoria do Projeto Experimental Otimo (TOED - Theory of Op-
timal Experimental Design) é aplicada para medir a incerteza escalar associada a P (Eq. 2.6) de
forma mais eficiente, ou seja, reduzem os custos computacionais de experimentacao, permitindo

que modelos estatisticos sejam estimados com menos execugdes experimentais.

Outros trabalhos (SIM; ROY, 2005; CARRILLO et al., 2018; POPOVIC et al., 2020) também
consideram o critério de informacio A-6timo H(X), que leva em conta a soma dos autovalores
A; de P, ou equivalentemente, a variancia total de seus estados, conforme dado pelo tragco da

matriz:

Ai (2.15)

Mo

H(X)=HP)=Tr(P)=
1

~.

O critério A-6timo, busca minimizar o trago da matriz de informacao. Este critério resulta
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na minimizagdo da variancia média das estimativas dos coeficientes de regressdo. No contexto

do presente trabalho o Tr(P) estd associado com a matriz de covaridncia do GP.

2.6.2 Meétrica RMSE

A métrica RMSE ¢ calculada conforme a equagao 2.16 onde n é o nimero de observagdes

(amostras), y; € o valor real observado para amostra i e y; é o valor previsto da amostra i.

(2.16)

2.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais que envolvem os Processos
Gaussianos, a Otimizagdo Baysiana com destaque para os algoritmos discretos e continuos.
Abordou-se também os Sistemas de tomada de decisio MDP e POMDP e por fim, o CMA-ES
a estratégia de otimizagdo para a geracao das trajetorias e, por fim, as métricas que serdo usadas

para avaliacao da abordagem BO-POMDP foram apresentadas.

Os conceitos abordados nesse capitulo formam a base para o desenvolvimento do projeto da
abordagem BO-POMDP e da estratégia CMA-ES a fim de se obter um planejamento que maxi-
mize os ganhos de informacdo em uma dada regido de interesse e consequentemente minimize

as incertezas sobre o ambiente considerando um espaco continuo de trés dimensdes (3-D)



Capitulo 3

REVISAO BIBLIOGRAFICA

A drea de monitoramento para aquisi¢do de dados eficientes em ambientes desconhecidos
vem sendo estudo de diversas pesquisas na drea de robotica. De acordo com a literatura, pode-se
verificar que os problemas de Planejamento de Trajetéria Informativa (Informative Path Plan-
ning - IPP), Planejamento de Rota e Exploracdo Autdonoma abordam a mesma problematica,
porém com enfoques diferentes. Assim, com o intuito de explorar de forma abrangente o pro-
blema de planejamento de trajetdria informativa e explorativa, esta revisio foi dividida da se-
guinte forma: na Sec¢do 3.1 apresenta-se uma breve descricdo sobre os desafios em planejar
missoes para aquisicdo de dados eficientes. Uma visdo geral do estado da arte destacando os
principais métodos desenvolvidos para resolver os problemas de Planejamento de Trajetoria €
apresentada na Secdo 3.2. O Planejamento de Trajetoria Informativa é apresentado na Sec¢ao 3.3.
A Exploracao Autdénoma € apresentada na Secdo 3.4 e o Planejamento de Rota é apresentado
na Sec¢do 3.6. Na Secdo 3.7 abordam-se as arquiteturas de UAV's usadas para a realizacao do
Planejamento de Trajetdria Informativa, Exploracio Autdbnoma e Planejamento de Rota. Por
fim, na Secao 3.8 sdo feitas consideragdes a respeito dos métodos utilizados em cada um dos

problemas destacados.

3.1 Desafios

Na literatura, existem diferentes propostas de pesquisa sobre os problemas de Planejamento
de Trajetéria Informativa, Exploracdo Autonoma e Planejamento de Rota. Porém, ainda persis-
tem alguns desafios de como planejar missdes para obter dados/informacdes de maneira efici-
ente em ambientes complexos e desconhecidos. Para resolver esses problemas € necessario to-
mar decisdes para vdrias operacoes executadas por UAVs. Essas decisdes requerem a constru¢ao

de um mapa do ambiente da missdo, para que os UAVs estejam cientes de suas localiza¢des ou
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proximos de seus alvos/objetivos. Mantendo o foco nos pontos acima mencionados, esta revisao
analisa vérias técnicas de planejamento de trajetéria de UAV's usadas nos ltimos anos. O ob-
jetivo das técnicas pode ndo ser apenas encontrar um caminho ideal e mais curto, mas também

pode estar relacionado ao fornecimento do mapa do ambiente.

3.2 Planejamento de Trajetoria

Majeed e Lee (2018) propuseram um algoritmo de planejamento de trajetéria que encon-
tra rotas sem colisdao, usando UAVs em ambientes tridimensionais com obstaculos fixos. O
algoritmo proposto reduz significativamente o tempo de computacdo na busca por trajetorias
usando os métodos Space Circumscription e Sparse Visibility Graph no processo. Os resulta-
dos da simulacdo realizados em varios mapas e a comparacdo com outros métodos existentes,

ApVL Algorithm e Bounded Space Algorithm mostram a eficacia do algoritmo proposto.

Li et al. (2020) desenvolveram um planejamento de trajetéria em ambientes dindmicos.
Neste trabalho, o problema de planejamento de trajetdria refere-se ao processo pelo qual um
rob0 planeja um caminho seguro de acordo com a percep¢do do ambiente pelos sensores € ao
mesmo tempo conclui sua tarefa com eficiéncia. Na abordagem proposta € usado um Particle
Swarm Optimization (PSO) combinado com Cubic Spline (PSO-Sp) para resolver o problema
de planejamento de trajetoria do robé em um ambiente dindmico e incerto. Os resultados ex-
perimentais mostram que a estratégia de posicionamento inercial proposta pode reduzir signifi-
cativamente o caminho em um ambiente dindmico e acelerar o processo de busca. Comparado
com os métodos classicos A* (A-Star), Artificial Potential Field (APF), Ant Colony Optimi-
zation (ACO) e fuzzy, o Differential Evolution, Genetic Algorithm GA-Sp e PSO-Sp sdo mais
eficientes no ambiente dinamico incerto. Comparado com o GA-Sp e o PSO-Sp, o Improved
Farticle Swarm Optimization (IPSO-Sp) proposto obteve melhor desempenho ao encontrar o ca-
minho mais curto, de forma estavel. Esse era o principal objetivo para melhorar o PSO padrao.

Vale destacar que, neste trabalho, o ambiente é conhecido, porém os obstdculos dindmicos nao.

Schopferer e Benders (2020) propuseram uma estrutura de planejamento de trajetoria em
cendrios de baixa altitude e longo alcance. Um banco de dados georreferenciados com ma-
pas de terreno, obstaculos e restrigdes de espaco aéreo foram usados. Uma fun¢do de custo
multiobjetivo, considerando tempo de voo, altitude e risco operacional foi utilizada. A abor-
dagem proposta combina o método probabilistico Road map, pré-processamento de amostras
aleatdrias, com o conhecido A* graph search algorithm. Os resultados de benchmark apresen-

tados para cendrios de complexidade realista indicam que a localizacdo de trajetos no grafo de
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busca pode ser realizada em poucos segundos - mesmo para voos de longo alcance por varias
centenas de quilometros. A abordagem heuristica adotada para quantificar o risco com base na
proximidade de objetos relevantes e na violagdo da camada de altitude admissivel, embora per-
mita comparar os algoritmos propostos em cendrios de complexidade realista, nao € aceitdvel
para casos de uso priticos. Em vez disso, o custo deve ser modelado apds uma avaliacdo de

risco adequada que leve em consideragdo outros aspectos que nao foram considerados.

Krell et al. (2019) desenvolveram um sistema de navegacdo autdbnoma de robds em ambi-
entes desconhecidos usando PSO. Os autores definem a navegacdo autdonoma de robds como
uma integracdo de varios subsistemas, como por exemplo, o mapa do ambiente, a localiza¢ao
do robd no mapa e o planejamento do movimento (Motion Planning). Assim, foi construido
o sistema de navegagdo, de modo que cada subsistema realiza uma tarefa especifica sendo in-
tegrado para alcancar a missao do robd. O PSO foi usado para otimizar a trajetoria do robd
minimizando a distancia de deslocamento. O simulador Gazebo foi usado para testar a resposta
do sistema sob varios ambientes, representando uma solucao para o problema de otimizacao. O
sistema proposto manteve uma navegacgao robusta e evitou os obstaculos em diferentes ambien-

tes desconhecidos.

Biswas, Anavatti e Garratt (2019) apresentaram um planejamento de trajetdria baseado em
PSO em ambientes de terreno desconhecido. A abordagem adotada integra duas estratégias,
uma evita obstaculos e a outra executa o reconhecimento do terreno. Essas estratégias sao inte-
gradas no PSO para realizar o planejamento de trajetoria. Os resultados da simulacdo mostram
que o algoritmo proposto € capaz de planejar com eficiéncia um caminho ideal em ambientes

simples e complexos.

Apesar dos trabalhos Krell et al. (2019), Biswas, Anavatti e Garratt (2019) e Li et al. (2020)
nao usarem UAVs em suas aplicacdes, os autores apresentam abordagens de planejamento de

trajetoria que também poderiam ser adotadas para robds aéreos.

Vale ressaltar também que a ideia de apresentar trabalhos relacionados ao planejamento de
trajetoria visa dar uma visao geral do estado da arte e apresentar os métodos que vém sendo usa-
dos e como os autores desenvolvem a problematica considerando as diversas restrigdes. Ja que,
o proposto trabalho combina conceitos de exploracdo do ambiente e planejamento da trajetdria
que é o responsdavel por executar a rota informada pelo planejamento de trajetéria informativa.
Assim, considerando a visao geral do problema teremos um embasamento mais adequado para

as solucdes propostas.

Outro destaque € que nem todos trabalhos citados acima consideram o ambiente desconhe-

cido, como € o caso dos trabalhos Schopferer e Benders (2020), Li et al. (2020).
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3.3 Planejamento de Trajetoria Informativa

Na busca por solugdes para o Planejamento de Trajetéria Informativa (IPP), a literatura
apresenta uma variedade de métodos propostos. Entre eles, destacam-se os algoritmos base-
ados em Grafos, os quais sdo empregados para identificar trajetdrias com o intuito de obter
informacdes valiosas sobre o ambiente. Singh et al. (2009), Binney, Krause e Sukhatme (2010),
Binney e Sukhatme (2012).

Binney e Sukhatme (2012) usaram o método Branch and Bound para resolver o IPP. O
algoritmo usa a monotonicidade da fungdo objetivo para fornecer uma aceleracao dependente
da funcdo objetivo versus a Brute Force Search. Foram apresentados os resultados que sugerem
que ao maximizar a reducdo da varidncia em um modelo de processo gaussiano, a aceleragcdo
do algoritmo € significativa. Para validao do algoritmo foram analisados o tempo de execu¢@o

em diferentes cenarios.

Vale destacar que em situacdes em que hd um grande conjunto de dados, os métodos basea-
dos em grafos sao limitados quanto a resolu¢c@o dos problemas. Nestas situagdes, esses métodos

possuem crescimento exponencial o que dificulta a busca por uma solugao.

Uma outra proposta para o planejamento de trajetéria informativa foi desenvolvido por
Marchant e Ramos (2014), sendo aplicada ao monitoramento de ambiente usando BO. A abor-
dagem usa um algoritmo em camadas, onde a primeira camada otimiza o fendmeno ambiental
para encontrar dreas de interesse (por exemplo, alta polui¢do, alta temperatura). Essa camada
usa um modelo espago-temporal incremental do fenomeno, dado por um Processo Gaussiano
(WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006; VASUDEVAN et al., 2009) anterior, que leva em consideracdo a
incerteza e os valores previstos propagados no tempo. A segunda camada € usada para encon-
trar o melhor conjunto de parametros que determinam um caminho continuo no qual o robd
percorre. A validacdo do algoritmo foi realizada em um ambiente de larga escala para moni-
torar a concentracdo de 0z6nio nos EUA e em um robd movel que monitora a dinamica das

mudangas de luminosidade.

Marchant, Ramos e Sanner (2014) propuseram uma abordagem utilizando Sequential BO
problem (SBO) juntamente com Partially Observable Markov Decision Process (POMDP). Esta
abordagem consiste em determinar uma solu¢do para uma tomada de decisdo ndo miope/gulosa
que maximize uma funcio de recompensa e leve em consideracdo uma crenga de um processo
espaco-tempo desconhecido e o estado de um robd atuando com um sensor. Foi formulado uma
solucdo para SBO com informa¢des de POMDP usando uma versao modificada do algoritmo
Upper Confidence bound for Trees - (UCT) para Monte-Carlo Tree Search - (MCTS), que é
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uma forma escalonavel de encontrar decisdes assintoticamente Gtimas para trabalhar com estado

continuo e espacgos de observacgao.

Como continuidade do trabalho desenvolvido por Marchant, Ramos e Sanner (2014), outra
abordagem usando BO-POMDP foi proposta por Morere, Marchant e Ramos (2017). A melho-
ria desta abordagem esta na reformulacdo da funcao de recompensa do POMDP para equilibrar
a exploitacao (4reas de alto gradiente) e a exploracao (dreas de alta incerteza). Isso significa
que incentivar o robd a exploit (areas de alto gradiente) € fundamental para obter um monito-
ramento de alta qualidade, pois os mapas reconstruidos geralmente apresentam maiores erros
em areas complexas e varidveis. Em experimentos simulado mostrou-se o comportamento da
nova funcao de recompensa, que favorece areas varidveis em relacao as constantes, resultando
em melhor precisdao de mapeamento e recompensa acumulada do que os métodos anteriores.
Comparagdes de reconstrucio de terreno 3D mostram que BO-POMDP atinge menos erros do
que seu equivalente miope. Por fim, os autores mostram os primeiros resultados praticos de
uma formulacao BO-POMDP, usando um ARDrone quad-copter para realizar o monitoramento
em ambiente real. Embora os experimentos em ambiente real ndo tenham produzido um mapa
reconstruido muito preciso, o problema da reconstrucio precisa das bordas € desafiador ao lidar

com poucos e dados escassos.

Uma abordagem que podemos destacar € a desenvolvida por Popovi¢ et al. (2020), pois sao
estratégias adaptativas e nao adaptativas. Abordagens ndo adaptativas exploram um ambiente
usando uma sequéncia de agdes pré-determinadas para execu¢do da rota (GALCERAN; CARRE-
RAS, 2013). Ja abordagens adaptativas permitem que as rotas mudem conforme as informacoes
sdo coletadas, tornando-as adequadas para o planejamento com base em interesses especificos

(LIM; HSU; LEE, 2016; HITZ et al., 2017; POPOVIC et al., 2019, 2020) .

Popovi¢ et al. (2016) apresentam uma estrutura de planejamento de trajetéria informa-
tiva para classificacdo ativa usando UAVs. O algoritmo desenvolvido usa uma combinagao
de selecao de ponto de vista global e otimizagado evolutiva, usando o algoritmo Covariance Ma-
trix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES), para refinar a trajetdria planejada no espago 3D
continuo e satisfazer restricdes dinamicas. A abordagem foi avaliada na aplicacdo de deteccdo
de plantas daninhas para agricultura de precisao em ambiente simulado comparando os métodos
RIG-tree e Coverage Path Planners, analisando os efeitos de diferentes estratégias de planeja-
mento. Os resultados mostram que o algoritmo proposto cria mapas com entropia mais baixa

em comparagdo com lawnmower no mesmo periodo de tempo .

Popovic et al. (2017) propuseram uma extensao do trabalho anterior com o foco nas es-

tratégias de mapeamento multirresolug¢do para o planejamento de trajetdria informativa no mo-
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nitoramento de terrenos agricolas usando UAVs. A estratégia explora a correlacdo espacial
codificada em um modelo de Processo Gaussiano como um precedente para a fusdao de dados
bayesianos com sensores probabilisticos. Isso permite incorporar varios modelos de sensores
dependentes para imagens aé€reas e realizar atualizacdes de medicao em tempo constante. Os
mapas resultantes foram usados para planejar trajetorias ricas em informagdes no espago 3D
continuo por meio de uma combinacdo de Grid Search e otimizacdo evolutiva. Simulacdes
realizadas mostram que o planejador obteve um desempenho melhor do que os métodos, lawn-
mower RIG-tree, com reducdes médias de erros de at€é 45% em comparacao com a cobertura

tradicional do lawnmower.

Hitz et al. (2017) propuseram uma abordagem para o planejamento de trajetoria informativa
que. Ao invés de construir gradualmente uma solu¢do em um grafo, os autores usam um con-
junto de caminhos completos no espago continuo, juntamente com um método de otimizagao
evolutiva (CMA-ES) para maximizar o ganho de informagdes. Além disso, foi apresentado
um esquema de replanejamento para adaptar o caminho de acordo com os dados medidos, per-
mitindo focar automaticamente nas regides de interesse, garantindo ao mesmo tempo que o
robd explore suficientemente a area em estudo. O método foi extensivamente testado tanto em
simulagdes quanto em ambiente real. Os autores destacam especificamente a eficdcia do plane-
jador para monitorar microorganismos téxicos em um lago pré-alpino e para identificar pontos

quentes dentro de sua distribui¢do.

Como continuacao dos trabalhos desenvolvidos por Popovi¢ et al. (2016) e Popovi€ et al.
(2017), Popovi¢ et al. (2020) apresentam uma estrutura geral de planejamento de trajetoria in-
formativa para monitorar ambientes usando UAV. A abordagem € capaz de mapear varidveis
discretas e continuas em um terreno usando dados de resolucao varidvel recebidos de sensores
probabilisticos. Durante uma miss@o, os mapas do terreno construidos on-line sdo usados para
planejar trajetdrias ricas em informagdes em um espaco 3D continuo, otimizando as solucdes
iniciais obtidas por Coarse Grid Search. Os autores compararam os métodos Lattice Graph,
CMA-ES, Interior Point-(IP), Simulated Annealing-(SA) e BO. Com as simulagdes realizadas
foi possivel observar que que a abordagem proposta com o0 CMA-ES € mais eficiente que os
métodos existentes. Também foi feito uma aplicacdo em tempo real em um cendrio de mapea-

mento fotorrealista usando um conjunto de dados disponiveis.
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3.4 Exploracao Autonoma

No mesmo sentido do Planejamento de Trajetéria Informativa, a Exploracio Auténoma
possui como principal caracteristica a falta de conhecimento sobre o ambiente e no quesito de
ambos avaliarem o ganho de informagdo como estratégia para a realizacdo do planejamento de

trajetoria informativa.

Alguns autores tratam o planejamento de trajetéria em ambientes desconhecidos como uma
exploragdo autdbnoma que tem por objetivo produzir uma representacao consistente do ambi-
ente. A exploracdo autbnoma também envolve tomada de decisdes complexas, selecionando
as trajetorias que um robo deve seguir de forma a maximizar as informacgdes coletadas sobre o
ambiente e também minimizar a incerteza geral do modelo (FRANCIS et al., 2019; MORERE et al.,
2020).

Outros autores enfatizam que a exploracdo autonoma é uma das principais pré-condicdes
para a construcdo de um mapa de um ambiente desconhecido com um rob6 e fornecer os dados
de interesse de um determinado ambiente. No entanto, esta tarefa por vezes pode ser nao-trivial
e computacionalmente cara em ambientes de grande escala ou dimensoes elevadas (WANG et al.,

2020; LI; SAVKIN; VUCETIC, 2020).

Em contexto de mapeamento de ambientes, a exploracdo € o processo de produgdo de mapas
de alta fidelidade, onde a exploragdo requer a solucao simultanea de mapeamento, planejamento
de trajetéria e localizacdo (STACHNISS, 2009; Bourgault et al., 2002). Segundo Francis, Ott e
Ramos (2020), este € um problema complexo principalmente devido a dimensionalidade do

espaco de solucao.

Francis et al. (2019) propuseram uma abordagem para a explorag@o autdnoma segura e para
constru¢do de mapas com base no método de BO. Este método encontra caminhos continuos
ideais em vez de locais de deteccao discretos que satisfazem restricdes de movimento e seguranga
do UAV. Ao equilibrar a funcdo de recompensa e o risco associados a cada caminho, o otimi-
zador minimiza o numero de avaliacdes de funcdes que sdo custosas computacionalmente. A
eficicia da abordagem foi validada através de uma série de experimentos simulados € com um
robo real comparando com outras técnicas de exploracdo. Os resultados experimentais mos-
tram que o método ofereceu desempenho robusto e consistente em todos os testes obtendo um

desempenho melhor ou tdo bom quanto o estado da arte.

Francis, Ott e Ramos (2020) propuseram uma abordagem baseada na Functional Gradient
Descent (FGD) para otimizar eficientemente os caminhos exploratérios em mapas de ocupagao

continua. O FGD estocéstico foi adotado para superar as limitacdes dos métodos padrao de
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FGD, a fim de garantir a convergéncia.

Esse processo permite a otimiza¢ao de todo o caminho, resultando em caminhos suaves
continuos que maximizam a qualidade geral do mapa, mantendo o rob6 a salvo de colisdes. A
partir dos experimentos foi verificado a habilidade do método proposto em encontrar caminhos
suaves e seguros, além disso os resultados foram comparados com métodos de exploragao, tais
como, Rapidly-exploring Random Trees (RRT) planner (YANG; GAN; SUKKARIEH, 2013b) e
Frontier (YAMAUCHI, 1997).

Rossi e Brunelli (2015) desenvolveu uma abordagem baseado em um algoritmo de mo-
nitoramento para localizagdo de vazamento de gias. Foi modelado o perfil das medidas de
concentracdo de gés, usando um modelo de distribui¢do gaussiana 2D e a busca foi realizada
aplicando uma estratégia de exploracdo baseada no algoritmo hill-climbing. A estratégia de
localizacdo da fonte de gés otimiza a velocidade do robd aéreo enquanto minimiza 0 consumo
de energia do sistema de monitoramento. Assim, para avaliar o desempenho dessa estratégia
foi feita uma simulacdo e fornecidos um projeto de exploracdo espacial para UAV movidos a

energia solar.

E interessante observar no trabalho de Rossi e Brunelli (2015), que apesar dos autores
considerarem o algoritmo proposto como uma estratégia explorativa que visa a construcdo de
um mapa do ambiente para localizacdo de vazamento de gas. O mesmo poderia ser apresentando
como Planejamento de Trajetéria Informativa ja que as informagdes coletados do ambiente
como missao principal € a detec¢ao de gds em ambiente desconhecido e para que isso aconteca

de forma autdonoma um mapa € construido on-line para que o UAV se localize no ambiente.

Outra abordagem para a exploragao eficiente de UAV foi proposta por Wang et al. (2020),
onde foi construido um road map de forma incremental junto com o processo de exploragdo que
exibe explicitamente a estrutura topoldgica do ambiente em 3D. Ao simplificar o ambiente, road
map pode fornecer com eficiéncia o ganho de informagao e o custo para uma regido candidata a
ser explorada, que s@o duas quantidades para avaliacao Next-Best-View (NBV), sugerindo assim
a eficiéncia para a determina¢do do NBV. Além disso, foi feito um planejador local baseado
no método de Potential Fields que conduz o robd para a area rica em informagdes durante o
processo de navegacdo. O framework proposto e seus médulos foram verificados em véarios
ambientes 3D usando o simulador Gazebo, os quais apresentam suas caracteristicas distintivas
na selecao de NBV e melhor desempenho na eficiéncia de exploragdo com o método proposto

do que o método RRT.
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3.5 Planejamento de Rota

O Planejamento de Rota usando UAV pode ser considerado uma variante do problema
classico da literatura que é o Problema de Roteamento de Veiculos (Vehicle Routing Problem
- VRP! ). Nesse contexto, a tomada de decisao voltada a encontrar rotas 6timas em ambien-
tes desconhecidos visa monitorar o ambiente a fim de maximizar a drea visitada aumentando
o conhecimento sobre o ambiente ou minimizando incertezas (VIVALDINI et al., 2018). Alguns
métodos usados para o planejamento de rota sdo a Otimizacdo Bayesiana (Bayesian Optimiza-
tion - BO) usando Processos Gaussianos (Gaussian Process - GP) (VIVALDINI et al., 2016, 2018),
Rapidly-exploring Random Tree (RRT) (MENG et al., 2016), Recozimento Simulado (Simulated
Annealing - SA) (CAPRAZ; AZYIKMIS; OZSOY, 2020), dentre outros. Lavalle e Kuffner (2000)
propuseram um método para o planejamento de rota baseado no RRT, que constrdi iterativa-

mente um grafo entre um ponto de origem e um objetivo, criando um caminho para a navegacgao.

Ja os autores Yang, Gan e Sukkarieh (2013a) desenvolveram um algoritmo que combina o
RRT com mapas de ocupagdo gerados por um GP para explora¢do de ambiente desconhecidos.
O método consiste em um planejador de rota que coleta informag¢des sobre uma édrea de busca,

focando em partes com maior incerteza e seguindo uma geometria desorganizada.

Weinstein e Schumacher (2007) formulou um modelo de Mixed Integer Linear Program (MILP)
para o problema de alocagao de tarefas com base no Vehicle Routing Problem with Time Win-
dows (VRPTW), adicionando vdrias restricdes para representar uma variedade de cendrios fo-
cados na necessidade militar para inteligéncia precisa, vigilancia e reconhecimento. O foco foi
agrupar os alvos e implementar essas informacdes no MILP para atribuir de maneira otimizada
as rotas dos UAVs em direcdo aos alvos, considerando um tnico depdsito e muitos locais de al-
vos. Foi comparado tempo de solu¢ao para minimizar trés funcdes de custo diferentes: distancia

total de todas as rotas, menor rota e tempo total da realizacdo das tarefas.

Karakaya (2014) apresentou um planejamento de rota com UAV usando o algoritmo Max-
Min Ant System (MMAS) modificado que calcula distincias minimas cobrindo um ndmero
maior de alvos em um intervalo de voo predefinido. O método proposto foi comparado com
uma heuristica do vizinho mais proximo Nearest Neighbour (NN) e os resultados mostram um

aumento de até 10% no ndmero de alvos cobertos.

Uma técnica de planejamento de rota de UAV baseada no algoritmo Genetic Simulated

Annealing (GSA) foi aplicada em Meng e Xin (2010). Digital Elevation Model (DEM) foi

0 VRP busca encontrar rotas Gtimas na medida em que visita um conjunto de locais com um ou mais veiculos
(THIBBOTUWAWA et al., 2020).



3.5 Planejamento de Rota 48

usado para produzir uma superficie de voo suave, enquanto o algoritmo de GSA planeja a
rota do UAV nessa superficie. O GSA foi aplicado com sucesso e os resultados simulados

demonstraram a eficacia desse algoritmo.

Turker, Sahingoz e Yilmaz (2015) usa o SA para planejar a rota de um UAV em um cendrio
2D com obstaculos aleatérios. Os resultados simulados demonstraram que o SA gera solucdes

aceitaveis, capaz de evitar obstaculos e seguir a rota global planejada.

Meng et al. (2016) propuseram um algoritmo baseado no Rolling Rapidly-Exploring Ran-
dom Tree para o problema de planejamento de rota de UAVs em ambiente desconhecido. De
acordo com as informagdes atuais do ambiente, o planejamento de rota local € realizado ao
mesmo tempo, as novas informacdes do ambiente sdo detectadas e o proximo estdgio da rota é
gerado. Os resultados da simulagao mostram que o método proposto pode atender a demanda

do planejamento de rotas on-line em ambiente desconhecido.

Kim et al. (2017) desenvolve uma abordagem para o planejamento de entrega e retirada
de medicamentos auxiliado por UAV. As rotas sdo pré-determinadas e as ordens de entrega e
retirada sdo conhecidas (destinos). O modelo de Planejamento Operacional foi proposto para
um cronograma ideal de voo de UAV's para cada centro, e o método de andlise de custo-beneficio
foi introduzido como critério de tomada de decisao. Uma andlise computacional foi realizada
para comparar o desempenho do problema usando o método Partition e o algoritmo Lagrangian

Relaxation (LR), que produziu um desempenho melhor que o modelo sem esses componentes.

Vivaldini et al. (2016) propuseram uma metodologia de planejamento de rotas com classificagao
ativa para UAVs, a fim de aumentar o conhecimento das dreas visitadas e minimizar as incer-
tezas na classificagdo de arvores doentes. Foram avaliados cinco algoritmos de planejamento
de rotas diferentes, nomeadamente BO continuo, BO discreto, pontos aleatdrios, trajetoria pré-
estabelecida e RRT. Em todos os métodos, um modelo de Regressdo Logistica fornece as ima-
gens classificadas e um Processo Gaussiano interpola as informagdes no mapa. Ao contririo
dos métodos tradicionais de planejamento de rota, o BO continuo com classifica¢io ativa ndo
tem todos os alvos na rota pré-estabelecidos, mas gera novos alvos ao longo do caminho. A
principal vantagem do BO continuo é a combinacdo de planejamento de rota (construgcdo de
uma rota entre os pontos de origem e objetivo) e classificagdo ativa (que permite a escolha de

objetivos com base em como eles afetam a incerteza do ambiente).

Park, Lee e Morrison (2017) usa um modelo MILP e uma heuristica de alocacdo de ta-
refas sequenciais Sequential Tasks Allocation Heuristic (STAH) no planejador da missao para
determinar o servigo essencial da alocacao de tarefas do UAV. Um cliente seleciona a rota de-

sejada, limitada a 4 locais especificos, e as rotas e os trabalhos divididos para cada local sao
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predeterminados, com o UAV calculando sua trajetoria. O modelo MILP oferece uma solugdo
ideal apenas para modelos pequenos devido a um tempo computacional lento, enquanto as

aproximacodes heuristicas podem determinar solu¢des ndo ideais com muito mais eficiéncia.

Como extensdo de Vivaldini et al. (2016), Vivaldini et al. (2018) desenvolveram um fra-
mework de planejamento de rotas para classificacdo ativa usando UAVs visando maximizar as
informagdes coletadas dentro de uma determinada distancia, limitada pela autonomia de voo.
Os autores propuseram BORRT, onde BO escolhe os pontos de destino € o RRT sugere a tra-
jetdria entre estes pontos. O classificador de Regressdao Logistica foi usado para classificar o
solo e arvores doentes/sauddveis e um GP foi usado para interpolar essas informagdes, produ-
zindo um mapa de navegacdo. Ao contrario dos métodos tradicionais de planejamento de rotas,
que possuem metas pré-estabelecidas, o framework de classificacdo ativa proposto pode se adap-
tar ao fluxo constante de novas informacdes. A partir de sua posi¢cao atual (GPS e dados iner-
ciais) e usa o BO continuo para buscar o melhor ponto de destino a ser visitado de acordo com
seu objetivo atual (ou seja, exploracao), para maximizar a quantidade de informacdes coletadas
em cada etapa. A partir desses pontos, o algoritmo RRT identifica as trajetorias consideradas
relevantes a serem percorridas. Resultados experimentais mostram que a abordagem proposta

se compara favoravelmente a outros métodos de planejamento de rotas tradicionalmente usados.

E interessante destacar que o trabalho de Vivaldini et al. (2016) e Vivaldini et al. (2018) po-
deriam ser apresentados como IPP ja que para tomada de decisdo referente a qual rota percorrer
para coletar informacdes do ambiente foi feito de forma a percorrer o maximo de drea possivel

para maximizar os ganhos de informacdes coletados sobre um ambiente.

3.6 Sumarizacao dos métodos usados nos problemas IPP, EA
e PR

Na Tabela 3.1 apresenta uma sumariza¢ao dos métodos usados em problemas de IPP, EA e

PR juntamente com as aplicagdes de cada trabalho e o ano em que foram publicadas.

E importante destacar que esse resumo pode orientar a aplicagao dos métodos, relacionando-

os com o0s problemas estudados, que sdao IPP, EA e PR.

Conforme mostrado na Figura 3.1 foi desenvolvida a taxonomia dos métodos analisados
para IPP, AE e PR no ambiente de monitoramento para a revisao da literatura publicados por
(SANTOS; VIVALDINI, 2022b). Os métodos foram divididos em categorias Classicas, baseados
em Grafos e de Otimizacao Inteligente (Evoluciondria, Baseada em Estatistica e Aprendizado

de Méquina).
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Ano Autor Metodos Aplicacao Problema
2014 | Marchant and Ramos BO-GP Monitoramento de ambientes IPP

. Monitoramento para localizacao
2015 Rossi HC EA
de vazamento de gés
. Regido de desastre
2016 Lim, Hsu and Lee RAId IPP
para localizag¢do de sobreviventes
2016 Meng et al. RRT Monitoramento de ambientes PR
) Monitoramento
2017 Hitz et al. CMA-ES IPP
cyanobacteria toxica
2019 | Francis and Ramos | RL and FGD Exploracao EA
2019 Vivaldini et al. BO-RRT Classificacdo de arvores doentes PR
2020 Wang et al. NBV Exploracao EA
2021 Hari et al. TSP Persistent monitoring missions PR
. Monitoramento para
2022 | Blanchard and Sapsis | BO-POMDP IPP e EA
deteccao de anomalia

Tabela 3.1: Os métodos usados para IPP, AE e PR em monitoramento de ambientes. Adaptado
(SANTOS; VIVALDINI, 2022b)

FIGURA 3.1 — A Taxonomia dos métodos analisados para IPP, EA e RP em Monitoramento de
Ambientes. Adaptado (SANTOS; VIVALDINI, 2022b)
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3.7 Arquiteturas de IPP, PR e Exploracao Autonoma para
UAVs

As arquiteturas apresentadas a seguir estdo relacionadas aos problemas de IPP, Planeja-
mento de Rota e Exploracdo Autonoma aplicadas em UAVs. O intuito deste topico € apresentar
a forma como estao sendo elaboradas as arquiteturas e o funcionamento geral dos métodos em

cada moddulo.

A arquitetura da Figura 3.2 foi proposta por Popovi¢ et al. (2020) para o planejamento
de trajetoria informativa. Segundo os autores, nesta arquitetura sio mostrados os principais
elementos do IPP destacando as etapas de Mapeamento, Calculo de Utilidade ¢ Algoritmo
de Planejamento. Importante destacar que o mdédulo Célculo de Utilidade também € conhecido

como Ganho de Informacao.

De um modo geral, o funcionamento da arquitetura é dado da seguinte forma: o mapa do
ambiente é construido usando medicdes extraidas de um fluxo de dados de um sensor. Em um
determinado momento, o conhecimento do mapa € usado pela unidade de planejamento para

encontrar as trajetorias mais uteis para a coleta de dados.

Vale ressaltar que o médulo Calculo de Utilidade proposto pelos autores ndo considera a
estratégia de planejamento geral do orcamento restante (conhecido como budget). Neste caso,
em uma situacao em que a bateria estivesse com pouca carga, nao seria possivel realizar qual-
quer manobra para finalizar a missdo, por exemplo, retornar o rob6é ao ponto inicial ou pousar
o UAV com seguranca. Palazzolo e Stachniss (2018), Hollinger e Sukhatme (2014) mostram
como esses aspectos podem ser facilmente tratados por meio de um planejamento com objetivos
em fun¢do do tempo. Tais fungdes de utilidade também permitiriam definir objetivos precisos
com varia¢cdo no tempo, por exemplo, encaminhando o rob6 para primeiramente explorar um
ambiente de modo uniforme antes de se concentrar em dreas especificas de interesse. Outro
ponto a se considerar sobre 0 modulo Célculo de Utilidade é que os autores propuserem um
método Miope para realizar o Planejamento de Trajetéria Informativa, ou seja, escolhem a me-
lhor acao baseado na maior recompensa imediata € ndo consideram o planejamento futuro das
recompensas podendo aumentar a chance de se obter solugdes que estejam em 6timos locais ou

até mesmo podem efetuar calculos repetitivos.
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FIGURA 3.2 - Framework para Planejamento de Trajetoria Informativa
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Fonte: Adaptado de Popovi¢ et al. (2020).

J4 a arquitetura proposta por Vivaldini et al. (2018), Figura 3.3, possui os mddulos de
Sistemas de Coordenadas e Transformacoes, de Classificacao, de Interpolacao do Mapa e

de Planejamento de Rota.

O modulo de Sistemas de Coordenadas e Transformacoes faz uso da camera e do GPS. O

moédulo de Classificacao trata do problema de classificacdo do solo e dos eucaliptos saudaveis
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e doentes. O moédulo de Interpolacao do Mapa usa o Processo Gaussiano e o médulo de
Planejamento de Rota faz uso dos algoritmos de planejamento de trajetéria que sdo pro-
postos, desenvolvidos e posteriormente testados. Assim essa arquitetura combina percepg¢ao,
representacdo do ambiente e planejamento de rota. Vale ressaltar que um ponto a se considerar,
seria mudancgas na altitude durante o voo, onde € possivel gerar mapas de resolucdo muiltipla,
pois com resolucdes mais baixas € possivel produzir um campo de visdo maior para levantamen-
tos iniciais mais rdpidos. Entretanto, para resolucdes mais altas pode-se produzir representacoes

mais detalhadas para melhor precisiao na busca pelo alvo da missao.

FIGURA 3.3 — Framework para Planejamento de Rota para Classificacao Ativa
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Fonte: Adaptado de Vivaldini et al. (2018)

A arquitetura desenvolvida por Wang et al. (2020), Figura 3.4, possui as etapas de Mape-
amento na qual o 3D Occupancy Grid Mapping fornece a construcao do modelo do ambiente
durante a exploragdo. O moédulo de constru¢do do Road Map tem a tarefa de construir um
mapa topoldgico de forma incremental junto com o processo de exploragdo. Para determinar
um NBYV, tanto o ganho de informagdo quanto o custo inicial sdo levados em consideragdo.
Assim, o caminho obtido no mapa é considerado na arquitetura um planejador global. No pla-
nejador local foi usado o algoritmo de Potencial Fields para fechar a lacuna entre o plano global
e o controle do veiculo para ajudar a coletar mais informagdes ao longo da rota de navegacio.
Apesar de ser considerado o ganho de informacao e o custo inicial para determinar o NBV, tem-
se nesses casos 0 que alguns autores da literatura consideram como algoritmos miopes, pois

definem a melhor acdo como aquela com maior recompensa imediata. Ao deixar de levar em
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conta o futuro de recompensas potenciais, algoritmos miopes muitas vezes produzem resultados

abaixo do comportamento ideal (MORERE; MARCHANT; RAMOS, 2017).
FIGURA 3.4 — Framework para Exploracao Autonoma
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Fonte: Adaptado de Wang et al. (2020)

3.8 Consideracoes Finais

De acordo com os trabalhos analisados da literatura percebe-se que os problemas IPP, Pla-
nejamento de Rota e Exploracdao Autonoma apresentados, tratam o planejamento de trajetdria
em ambientes desconhecidos como um problema de tomada de decisdo autdbnoma do robd
aéreo.Isso € feito para descobrir qual a rota a ser percorrida a fim de coletar as informacdes

referentes ao ambiente.

Entretanto, percebe-se algumas diferencas no enfoque dado. O Planejamento de trajetoria
Informativa em ambientes desconhecidos tem como objetivo principal a coleta de informacdes
com interesse em possiveis alvos. O planejamento de Rota em ambientes desconhecidos, em
alguns casos, € semelhante ao IPP. Ja a Exploracdo Autonoma possui o enfoque na constru¢do

do mapa, ou seja, produzir uma representagdo consistente de um ambiente desconhecido.

Vale destacar que os trés problemas consideram que a trajetoria que o UAV deve realizar
em relacdo a missdo deve ser feita de forma a percorrer o maximo de 4rea possivel. Isso € feito
de modo a maximizar os ganhos de informagdes coletadas sobre um ambiente desconhecido ao
passo em que se minimiza as incertezas do modelo. Para isso, sdo usadas diferentes restricoes,
tais como, tempo méaximo de monitoramento, bateria, distncia, restri¢cdes relativas a colisoes,

suavizagdo de curvas dentre outras.

Em relacdo as abordagens apresentadas, embora sejam diferentes, os métodos usados para

solucdo dos problemas IPP, Planejamento de Rota e a Exploracdao Auténoma sdo similares.
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Foi possivel perceber que BO-GP vém sendo usado para coletar dados e para a estrutura do
mapa do ambiente. O BO-POMDP vém sendo usado para tomada de decisdo sequencial sob

incertezas em contexto de IPP obtendo resultados significativos.

As arquiteturas foram apresentadas com destaque para os médulos de cada uma e o funci-

onamento dos mesmos em relacdo ao métodos utilizados em cada etapa.

No presente trabalho, a ideia é desenvolver uma abordagem BO-POMDP em problemas
de Planejamento de Trajetéria Explorativa e Informativa. Pretende-se usar a arquitetura, pro-
posta em Popovi¢ et al. (2020), no entanto a abordagem proposta € Nao-Miope, pois podem
calcular com eficiéncia a melhor a¢do, verificando vérios passos a frente obtendo, assim, maior
chance de solugdes 6timas globais. Outro ponto a se considerar € que diferentes dos autores
Morere, Marchant e Ramos (2017), Blanchard e Sapsis (2022) neste trabalho sera considerado
para realizar o planejamento da trajetoria em diferentes altitudes, pois em situacdes onde onde
€ necessario voar em altitudes mais elevadas pode-se obter uma visdo mais ampla sobre o ambi-
ente, enquanto que em outras situagdes, voar em altitudes mais baixas pode ser necessario para
coletar dados de forma mais precisa e eficaz . Essa consideracdo proporcionaria uma compre-
ensdo mais abrangente e precisa do ambiente. Para mais detalhes da proposta serdo abordados

no Capitulo 4.



Capitulo 4

PROPOSTA

Neste capitulo € apresentada a abordagem proposta intitulada de Planejamento de Trajetoria
Explorativa e Informativa (Explorative Informative Path Planning - EIPP). Os mddulos que
compdem a arquitetura e os respectivos métodos que compdem a abordagem BO-POMDP (um
sistema para a tomada de decisdo sequencial sob incertezas) sdo detalhados. Também sera
apresentada a plataforma adotada para a realizacdo dos testes e as métricas que serdao usadas
para avaliagdo da abordagem BO-POMDP. Por fim, serdo abordadas as consideracdes finais a

respeito da proposta e o que se espera com a execu¢do da mesma.

4.1 Planejamento de Trajetoria Explorativa e Informativa -
EIPP

O foco deste trabalho estd na proposta de uma estratégia eficiente de coleta de dados para
realizagcdo de trajetdrias continuas usando um robd aéreo em ambientes desconhecidos. Para
isso, € necessdrio que o UAV visite uma determinada area, explore o ambiente e tome uma
decis@o de qual trajetdria seguir para maximizar a drea de busca visando a uma regido de inte-
resse/alvo e minimizando as incertezas sobre o ambiente. Portanto, para que o UAV obtenha as
informacdes sobre o ambiente e planeje as trajetdrias a serem realizadas, serd feito a exploragao
no espaco continuo 3D para realizar uma tomada de decisdo que envolva o planejamento de

trajetoria explorativa e informativa.

Diante disso, serd apresentada a arquitetura modular para o Planejamento de Trajetoria
Explorativa e Informativa usando a abordagem BO-POMDP para uma tomada de decisdo se-
quencial sob incertezas. Essa arquitetura proposta EIPP foi baseada no framework para IPP de

(POPOVIC et al., 2020) (Ver Capitulo 3 Figura 3.2).



4.1 Planejamento de Trajetéria Explorativa e Informativa - EIPP 57

E importante destacar que uma das diferencas desse framework para o presente trabalho
é que abordagem proposta por (POPOVIC et al., 2020) é considerada miope, definem a melhor
acdo como aquela de maior recompensa imediata e ndo consideram o planejamento futuro das
recompensas podendo aumentar a chance de se obter solu¢cdes que estejam em 6timos locais.
Em contraste, neste trabalho adota-se a abordagem ndo-miope, a qual possui um planejamento
mais estratégico, pois os planejadores baseados em POMDP podem calcular com eficiéncia
a melhor acdo, verificando vérios passos a frente obtendo, assim, maior chance de solucdes

Otimas globais.

O abordagem BO-POMDP nao-miope é baseada no trabalho de Morere, Marchant e Ramos
(2017), um sistema para tomada de decisdao sequencial sob incertezas. No entanto, um diferen-
cial para esta abordagem € o planejamento da trajetoria em diferentes altitudes para a tomada
de decisdo. Em situacdes onde onde € necessario voar em altitudes mais elevadas pode-se obter
uma visdo mais ampla sobre o ambiente, enquanto que em outras situagdes, voar em altitudes

mais baixas pode ser necessario para coletar dados de forma mais precisa e eficaz .

Entretanto, realizar um planejamento de trajetéria em 3D pode ser computacionalmente
custosos para abordagens BO-POMDP. Assim, € proposto, nesta . Isto €, apds estabelecer a
taxa de exploracao/explotacdo os pontos mais promissores sao selecionados para a inicializa¢ao

do algoritmo. Essa estratégia pode acelerar a convergéncia do algoritmo.

J4 em relacdo ao framework, o funcionamento do mesmo acontece da seguinte forma: o
mapa do ambiente € construido usando medicdes extraidas de um fluxo de dados de um sensor.
Em um determinado momento, o conhecimento do mapa € usado pela unidade de planejamento
para encontrar as trajetorias mais uteis para a coleta de dados. O framework em questdo possui

os mddulos de Mapeamento, Ganho de Informacao e Planejamento.

Na Figura 4.1, a entrada de dados para o framework EIPP € obtida através de dados obtidos
dos sensores, e processadas no médulo Mapeamento para constru¢do do mapa. A partir dos
dados obtidos pelo Mapeamento, o médulo Ganho de Informacao gera informacdes que serdao
utilizadas no médulo “Planejamento” ou sistema de decisao. O moédulo “Planejamento” realiza
uma a¢do no ambiente definindo a trajetoria que o UAV ira seguir. Ao observar o ambiente, o
modulo BO-POMDP atualiza a crenga e usa uma ”Selegdo de Politica” para definir o préximo
estado. Este proximo estado serd utilizado como entrada para o médulo “Planejamento”, reali-
zando assim uma nova a¢cdo no ambiente. O processo € repetido até que a missao seja concluida.
Na fase EIPP existe o Processo Gaussiano que ird ser usado no modelo BO. Segundo Krause,
Singh e Guestrin (2008), esta técnica tem sido amplamente utilizada no contexto do IPP em di-

ferentes aplicacOes envolvendo UAVs para coleta de dados em ambientes desconhecidos. Essa
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estrutura permite o uso de diferentes func¢des do kernel para expressar relacionamentos de dados
dentro do ambiente. Neste trabalho serd usado o Matérn 3/2 kernel (JADIDI, 2017; POPOVIC et
al., 2020).

FIGURA 4.1 - Arquitetura Proposta para o Planejamento de Trajetoria Explorativa e Informativa
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Fonte: elaborada pela autora

4.1.1 Processo Gaussiano - GP

Para o funcionamento do Processo Gaussiano as Equacdes 2.5 e 2.6 do Capitulo 2 sdo
aplicadas para inferir a distribuicdo do ambiente nos pontos de consulta de X,. O calculo é
realizado repetidamente, para mapeamento e planejamento online, 2 medida que as medicoes
sdo acumuladas no conjunto de dados de treinamento (x;,y;)|i = 1,...,n durante uma missdo.
Isso corresponde a maneira como os GPs sdo aplicadas para resolver problemas de regressao

convencionais. Na configuragdo de monitoramento de ambiente, no entanto, os hiperparametros



4.1 Planejamento de Trajetéria Explorativa e Informativa - EIPP 59

aprendidos e um mapa de um ambiente anterior correlacionado p(f|X) séo aproveitados para

unir recursivamente os novos dados do sensor a medida que sdo obtidos.

Usando essa abordagem descrita acima baseada no trabalho de (POPOVIC et al., 2020) a
Equacio 2.6 € aplicada apenas uma vez, no inicio do procedimento, para capturar as correlagoes

espaciais dentro da distribuicao.

Além disso, o conjunto de dados de treinamento ndo aumenta de tamanho, permitindo
tempo constante nas atualizacdes no que diz respeito ao nimero de medi¢cdes do ambiente.
Para isso, os valores nos pontos de treinamento de entrada X precisam ser inicializados. Para
ambientes desconhecidos, podem simplesmente ser definidos para uma média uniforme cons-

tante.

Dada uma média uniforme e as correlacdes espaciais capturadas pela Equagdo 2.6, o mapa

p(f|X) ~ GP(u~,P~) é usado como um prior para incorporar novas medi¢des de sensor.

Seja z = [z ...2,] novas medicdes independentes recebidas nos pontos [x...x,|T C X
no ambiente. Cada medi¢do é modelado assumindo um ruido gaussiano como p(z;|fi,x;) ~

N( Ms.is GSJ-) com ¢*' sendo a variancia que pode ser constante ou nao.

Para unir as medi¢des em z com o mapa anterior p(f|X) é utilizado o estimador maximo a

posteriori. Formulado da seguinte forma:

argmax p(f|z,X) 4.1)

As equagdes de atualizacdo do Filtro de Kalman (FK) sdo aplicadas diretamente para cal-
cular a densidade posterior p(f|z,X) «< p(z|f,X) x p(f|X) ~ GP(u*,P")

ut=u"+Kv 4.2)
Pt =P —KHP™ 4.3)

onde K =P HTS™! é o ganho de Kalmane v=z—Hu~ e S = HP H” + R sio os termos
de medigdo de covaridncia. R € uma matriz diagonal m X m de variancias oy; dependentes
da altitude associado a cada medicdo ruidosa z;, € H é uma matriz m X m dado um modelo
de medi¢@o linear que seleciona intrinsecamente parte do estado latente [fj ... f;;] observado

através de z.
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As atualizagdes do mapa nas Equacdes 4.2 e 4.3 sdo repetidas sequencialmente, sempre que
novos dados sdo registrados, e podem ser realizadas em tempo constante. Observe que, como
todos os modelos sdo lineares neste caso, a atualizacdo KF acima produz a solucdo posterior
otima. Finalmente, um beneficio importante desta abordagem é que ela é independente do tipo
de sensor utilizado, pois permite unir dados heterogéneos em uma tinica representagdo do mapa

de campo ambiental.

4.1.2 Formulacao BO-POMDP

A ideia de usar BO-POMDP (Bayesian Optimization with Partially Observable Markov
Decision Process) é resolver o problema de encontrar a melhor sequéncia de trajetorias ao longo
do caminho enquanto coleta as informagdes. O valor de uma trajetéria depende da quantidade de
informagdes coletadas e do quanto essas informagdes reduzem a incerteza e a crencga global no
fendmeno monitorado. Este valor € fornecido pela func¢do de recompensa que serd a responsdvel
pela avaliacdo do ganho de informacgao . No caso de métodos miopes, em que o planejador olha
apenas um passo a frente, a métrica é calculada para uma tunica trajetéria (HITZ et al., 2017;
POPOVIC et al., 2020; BLANCHARD; SAPSIS, 2022). No entanto, no caso ndao miope, o valor
de uma trajetéria deve assumir todas as amostras futuras esperadas. Idealmente, o valor de
uma trajetdria deveria ser calculado com todas as amostras futuras ao longo de um horizonte
infinito. Na prética, no entanto, o horizonte (ou olhar para frente) precisa ser finito por questdes

computacionais.

Diante disso, a formulacdo do POMDP a seguir é baseada nos trabalhos (MARCHANT; RA-
MOS, 2014; MORERE; MARCHANT; RAMOS, 2017). Usar um POMDP ao invés de um processo
de decisdo de Markov simples nos permite codificar o fato do robd executar acdes apenas com
base em observagdes ruidosas da fungdo objetivo f. O estado do sistema {f,p} é completa-

mente descrito por f e pelo pose do robd p.

Vale destacar que em situagdes reais nem sempre € dado o pose p do robd. No entanto, o
interesse ndo esta em aprender as transi¢des do sistema, a fungao de transicdo 7' funciona de
forma que o robd possa simular sequéncias de acdes. Da mesma forma, o robd também recebe
uma func@o de recompensa aproximada R({b(f), p},a) com base em sua crenga atual b(f) em
vez de f. A funcdo de recompensa aproximada é baseada na Equacao 2.14, fazendo o trade-off

entre exploration e exploitation.

Assim, segue a defini¢ao da formulagcao POMDP:

* S: O estado é uma tupla { f, p}, onde f é a fung@o objetivo e p é o pose 0 robd.
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A: As acdes sdo definidas pelo parametro 8, cada par de parametro de acao e pose definem

totalmente uma trajetéria 7(0, p).

T: A fung¢do de transi¢do modela a probabilidade T'({f,p},0,{f,p'}) resultando no es-
tado {f' p’} dada uma trajetéria 7(60, p) que foi tomada no estado {f,p}. Assume-se
que a funcdo de transicao € deterministica, independente da fun¢ao objetivo f porque

nenhuma transi¢ao afeta f, nem f afeta as transi¢oes.

R: A funcdo de recompensa calcula a soma das recompensas obtidas ao longo da trajetéria
T(6,p), e é definida como na Equagdo 4.4, onde o custo(T (o, p)) é a aplicac@o especifica

do custo ao mover-se 7'(0, p).

Q: As observacdes sdo avaliacdes ruidosas de f ao longo das trajetdrias.

O: Em cada local, a fun¢do de observagao O € definida exclusivamente pela pose do robd.

R({b(f),p},0) =R(8,p,b(f))*custo(T(©, p)) (4.4)

Vale destacar que o pose do robd é p = (x,y,z) para que as trajetdrias selecionadas conte-
nham mudangas de altitude para realizar a exploragao no espaco continuo 3D gerando trajetorias
que maximizem o ganho de informagao com a localizacdo de possiveis alvos/regides de inte-

Iresse.

A seguir é apresentada a funcao aquisi¢@o i(x) que serd usada nesta trabalho. A Equagio 4.5
foi proposta a primeira vez por Vivaldini et al. (2018) para o problema de IPP, onde uma
distribui¢do Gaussiana com média , amplitude o, e desvio padrdo o; sdo empregados. Vale
ressaltar que no contexto do trabalho os autores lidaram com a minimiza¢do da incerteza em
relacdo a exploracdo do ambiente durante o processo de otimizacdo, o sinal negativo foi usado
para inverter a distribui¢do gaussiana. No entanto, no presente trabalho a funcdo de aquisi¢ao
serd usada para a maximizacao no processo de otimiza¢do. Neste sentido, serd usado a ampli-

tude o, positiva.

2
h(x) = 62 % exp (% <%) ) 4.5)
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4.1.3 Funcao de Recompensa

A func¢do de recompensa baseada na Equacdo 4.4 em conjunto com a funcao de aquisi¢ao
serdo responsaveis pela avaliacdo das trajetérias que serao selecionadas. Essa avalia¢do visa o

ganho de informacdo referente a trajetoria.

Reescrevendo, a nova fun¢do de Recompensa baseada na Equacdo 4.5 é dada da seguinte

forma:

u((f) —0,5

= 02 xex l
R({b(f);p},0) = 0oy p(z( (01(b(f))

2
) ) « ganho/custo(7 (0O, p)) (4.6)

onde o custo de executar a trajetoria € dado pela avaliacdo da distancia entre os pontos avaliados.

ganho
custo”

pela distancia euclidiana entre os pontos.

Assim, tem-se o ganho € calculado pelas Equacdes 4.2 e 4.3 e a distancia € calculado

Resolver um POMDP ¢ equivalente a encontrar a politica 6tima m*. A politica 6tima é
definida como aquela que maximiza a soma infinita esperada de recompensas R a partir do

estado de crenga b,,. Segue formalmente na Equacao 4.7.

m* =arg maxgc, Y, YR(6,p,b(f)) (4.7)
=0

4.1.4 Algoritmo proposto para BO-POMDP

Nos ultimos anos foram propostos diferentes métodos para resolver o POMDPs, como a
Value iteration (KURNIAWATI; YADAV, 2016), Branch-and-Bound (BROCK; TRINKLE; RAMOS,
2009) e Monte-Carlo Tree Search (SILVER; VENESS, 2010; MARCHANT; RAMOS, 2014; MORERE;
MARCHANT; RAMOS, 2017). Esses métodos podem ser usados para encontrar a politica ideal 7*,
concedendo a soma méaxima de recompensas com desconto como definido na Equagdo 4.7. Na
prética, precisamos aproximar a soma infinita por uma finita, portanto, restringindo 7* a ser uma
politica 6tima em um horizonte de n agdes. Neste trabalho é considerado n = 3 ja que aumentar

o horizonte de a¢des aumenta o tempo computacional vidvel para resolver o problema.

O algoritmo proposto neste trabalho é baseado em Busca em Profundidade (Depth-First
Search - DFS). O algoritmo comeca em um né raiz e explora cada um dos seus ramos (no caso

do presente trabalho, até a camada 3), antes de retroceder(backtracking) calculando a funcao de
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recompensa para avaliar.

Algoritmo 4.1: Algoritmo BO-POMDP

1 Funcao Grid Search (no Imicial, grid Map)

[ 3]

Enquanto (exploracao nao for finalizada) Faca

3 nivel Arvore 0=0: nivel Arvore 1=1;

4 nivel Arvore 2=2: nivel Arvore 3=3:

5 lista Pontos Nivel 1=Encontra Pontos(no Inicial, grid Map);

6 Para Todo (no_a em lista Pontos Nivel 1) Faca

7 Atualiza Grid (grid Map);

8 lista Pontos Nivel 2 =Encontra Pontos (no_a, grid Map):

9 Para_Todo (no b da lista Pontos Nivel 2 que ainda nio foi expandido) Faca
10 Atuvaliza Grid (grid Map);

11 lista_Pontos_Nivel_3 = Encontra_Pontos(no_b, grid Map):

12 Fim Para Todo

13 Fim Para Todo

14 maior_ Recompensa_Acumulada = Maior Recompensa(lista Pontos Nivel 3):

15 Para_Todo (nivel de nivel Arvore 1 ateé nivel Arvore 3) Faca

16 Se (nivel ==1) Entao

17 ‘ Executa Trajetoria (maior Recompensa Acumulada.coordenada nivel 1):
18 Fim Se

19 Se (nivel ==2) Entao

20 ‘ Executa_Trajetoria (maior Recompensa_Acumulada.coordenada nivel 2);
21 Fim Se

22 Se (nivel =3) Entao

23 ‘ Executa_Trajetoria (maior Recompensa_Acumulada.coordenada nivel 3):
24 Fim Se

25 Fim Para Todo

26 | Fim Enquanto
27 Fim Grid_Serach

Algoritmo 4.2: Encontra Pontos

1 Funcie Encontra_Pontos (no_raiz, grid Map)

2

lista_Pontos = Gera_Pontos(no_raiz);
Para_Todo (ponto de lista Pontos) Faca

Avaliar_Ponto (ponto); //equacio 4.6
Fim Para Todo

Para_todo (indice_lista de 0 até Numero Nos-1) Faca

=R - T =L T B

Fim ParaTodos
Retorna lista Nos_Retorno;

11 Fim Encontra_ Pontos

lista_Pontos_Oderanada = Ordena_Por_Valor_Recompensa(lista_Pontos);

Numero Nos = lista Pontos Oderanada.tamanho * taxa Exploracdo Explotacio

lista Nos Retorno.adiciona(lista_Pontos Oderanada[indice_lista]);
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O Algoritmo de busca em arvore para resolver BO-POMDP ¢ usado para fazer a busca
de novos nés dentro do espaco de acdo do UAV para que ele possa realizar o monitoramento
do ambiente. O Algoritmo € iniciado com um lago que vai possibilitar que o algoritmo seja

repetido até que os pontos sejam avaliados.

Na linha 1, o algoritmo prossegue com a fun¢@o GridSearch recebendo um né inicial (n6 no
qual o UAV se encontra no momento) e um gridMap (que € o mapa do momento pela perspectiva
do UAV). Em seguida, as linhas 3 e 4 sdo definidas varidveis que representam os 4 niveis da
arvore de busca tem seus valores atribuidos. Essa arvore de busca guarda, em cada um dos seus
noés, informacdes sobre o ambiente que serdo tteis quando ocorrer a defini¢ao de qual trajetdria
o UAV ird percorrer. O nivel 0 € o nivel onde o UAV se encontra no momento do inicio do
processo. Os outros niveis, representam os niveis da arvore de busca que, na medida que o
processamento para tomada de decisdo da trajetoria prossegue, tem seus nds expandidos para o

proximo nivel até que se alcance uma profundidade igual a 3.

Em seguida, nalinha 5, a fun¢do EncontraPontos é chamada e recebe o né inicial, o gridMap
atual (gridMap correspondente a posicdo do UAV no momento) e o nivel da arvore em que o
no inicial se encontra (nivel 0). Essa funcao retornard uma lista de pontos que juntos formam
os nds do nivel 0 (mais detalhes sobre essa fungdo serdo abordados mais a frente neste topico).
Essa lista de pontos retornada pela funcao EncontraPontos é armazenada na listaPontosNivell,

que guarda os pontos (n6s) que formam o nivel 1 da drvore de busca.

Com esses nds, seria possivel ja escolher o né com maior valor de recompensa e enviar o
UAV para aquela coordenada. Entretanto, deseja-se evitar que o algoritmo tenha um compor-
tamento guloso e, sendo assim, os nds sdo armazenados para que mais niveis da arvore sejam
explorados corroborando para que a tomada de decisdo tenha a tendéncia de ser mais precisa ao

final do processo.

Em seguida, na linha 6, um laco € iniciado para que seja possivel percorrer toda a lista de
pontos do nivel 1, expandindo, posteriormente, cada um deles para o proximo nivel. No entanto,
antes que cada um dos pontos seja expandido, € necessdrio realizar a atualizacao do gridMap.
Essa atualizagdo (linha 7) se d4 a partir do n6 que se quer expandir (n6 pai), simulando, portanto,

a presenca do UAV naquela coordenada e, assim, gerando os pontos do préximo nivel (nivel 2).

Na linha 8 a funcdo Encontra Pontos é novamente chamada com o n6 atual (né pai), o
gridMap deste n6 e o nivel em que o nd pai se encontra (nivel 1 da arvore). A fun¢dao Encon-
traPontos retorna uma lista de n6és que forma parte dos nés do nivel 2 da arvore de busca. Os
nos do nivel 1 vao sendo expandidos passo a passo até formarem os nos do nivel 2 da arvore de

busca.
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Como o0s nés armazenam, juntamente com o valor da propria recompensa, os valores das
recompensas dos seus nds antecessores na arvore de busca, apenas com os nés do nivel 3 é
possivel saber qual a melhor trajetdria a ser seguida. Assim, a trajetéria a ser percorrida pelo

UAV, sera aquela cuja soma de todas as recompensas obtidas pelo caminho seja a maior.

Desse modo, na linha 14, a fungdo MaiorRecompensa recebe a lista de nés do nivel 3 e
retorna o n6 do nivel 3 que corresponde ao nd cuja recompensa acumulada € a maior. (conside-

rando os 3 [trés] niveis antecessores da drvore em questao).

Com esse no escolhido, um laco € realizado para possibilitar a execugdo da trajetoria pelo

UAV partindo do nivel 0, passando pelo nivel 1, pelo nivel 2 até chegar ao nivel 3.

O Algoritmo EncontraPontos é usado para gerar as listas de pontos que formardo os nds
de cada um dos niveis da arvore de busca. O algoritmo se inicia com a fung¢do recebendo o né
raiz( n6 base para a geracdo dos demais nés daquela iteracdo, o gridMap do né raiz e o nivel da
arvore em que a expansdo se encontra. Uma funcdo que gera os pontos é chamada e os pontos

gerados sdo armazenados em uma lista.

Um lago € entdo criado na linha 3 para percorrer a lista e avaliar (de acordo com o valor
de recompensa) cada um dos pontos gerados. A lista com os pontos avaliadas é ordenada e,
com base na taxa de ExploracaoExplotacdo definida anteriormente, um subconjunto dos nds
com maior valor de recompensa € separada para ser enviada para a funcao EncontraPontos do

algoritmo GridSearch.

Essa estratégia foi adotada, pois com a Taxa de ExploracaoExplotacdo é possivel gerar uma
quantidade maior de pontos (Explorar o espaco de busca) e, posteriormente, com o subconjunto
de pontos que serdo retornados pela fungdo definido, é possivel usa-los para explotar determi-

nadas regides do espaco de busca.

4.1.4.1 Exemplo do Funcionamento do Algoritmo

Na Figura 4.2 tem-se um exemplo de busca em profundidade em 4rvore com nivel 3. O fun-
cionamento do algoritmo proposto no presente trabalho di-se da seguinte forma. No exemplo da
Figura, o algoritmo inicia-se no né X (camada 0) tendo 3 pontos possiveis para a escolha. Essa
escolha da-se calculando a fun¢do de recompensa e como neste trabalho tem-se o objetivo de

maximizar o ganho de informacdo, entdo, a soma da recompensa de maior valor € selecionada.

No caso de métodos Miope, a recompensa de maior valor imediado € selecionada, neste
caso, o valor de 20 (rosa) na camada 1. A busca continua na camada 2 e a recompensa de

maior valor imediado € 50 (rosa) e na camada 3 o valor é 80 (rosa), entdo, considerando o
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algoritmo Miope tem-se as sequencias dos nés dados da seguinte forma: X — 20 — 50 — 80. E
interessante notar que para o método Miope, neste exemplo, as quantidades dos pontos pontos

que serao avaliados na camadas sdo sempre trés.

J4 no caso do presente trabalho que é considerado o método Nao-Miope, a partir do n6 X
¢ calculada a fun¢do de recompensa para todos os pontos da camada 1. O algoritmo prossegue
para a camada 2 e amplia as possibilidades de escolhas, ou seja, para cada ponto sdo selecio-
nados mais trés pontos totalizando 9 pontos e na camada 3 sdo avaliados 27 pontos, ou seja,
tem-se um crescimento exponencial de possibilidades a cada camada. Na ultima camada ¢ feito
um backtracking para verificar qual € a maior soma das recompensas e assim, neste exemplo,

tém a sequencia destacada em verde X — 15 — 69 — 140.

Note que os pontos selecionados pelo método Miope foram diferentes do método Nao-
Miope. O primeiro escolhe o caminho que, a primeira vista, € mais econdmico, ja o segundo
possui um planejamento mais estratégico e explora mais o espaco de busca e pode ter maior

chance de solucdes 6timas globais, no entanto, o tempo computacional pode ser maior também.

Na Figura 4.3 tem-se um exemplo com 6 camadas na drvore para explorar o espaco de

busca. Considere duas situagdes neste exemplo:

A primeira diz respeito a escolha anterior da Figura 4.2 com as sequencia da trajetdria
destacas em verde, ou seja, o UAV ja executou a trajetdria selecionada X — 15 — 69 — 140. A
partir da camada 3 o né com valor (140) é o né raiz inicial, assim o algoritmo recomeca e todo
o procedimento € repetido e a nova sequencia selecionada por intermédio do calculo da soma

da fun¢do de recompensa € a seguinte 140 — 150 — 240 — 280 destaque em laranja.

A segunda situacao diz respeito a busca em profundidade na arvore com nivel 6, ou seja,
inicializando o algoritmo no né X o procedimento € repetidos para todos os 729 pontos, pt",
que neste exemplo representa a quantidade de pontos elevado pelo numero da camada 3% = 729.
A sequéncia em azul € a selecionada X — 10 — 35 — 135 — 200 — 254 — 32. Note que a
sequéncia selecionada foi diferente da situagdo anterior. Isso pode ocorrer pelo fato de aumen-
tarmos as possibilidades de escolhas, e assim, a tomada de decisao considera longas sequéncias
de a¢des, aumentando o tamanho do espaco de busca e tornando o algoritmo computacional-
mente custoso e tempo invidvel, logo, o trade-off entre exploracdo e tempo computacional

precisam ser levados em consideracgao.
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FIGURA 4.2 - Exemplo do funcionamento do algoritmo BO-POMDP - Arvore com 3 niveis
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Fonte: elaborada pela autora

FIGURA 4.3 — Exemplo do funcionamento do algoritmo BO-POMDP - Arvore com 6 niveis
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4.1.4.2 Selecao de Pontos

E de suma importancia a definicdo dos pontos que serdo inicializados na abordagem pro-
posta BO-POMDP, pois se iniciarmos com muitos pontos, teriamos um niimero grande de pos-
sibilidades para a defini¢do das trajetorias o que aumenta a exploragdo, porém teriamos um
tempo computacional invidvel para aplicagdes que envolvem monitoramento de ambientes des-
conhecidos com UAYV, devido a restri¢des de tempo e também de bateria. Neste tipo de situagao,
selecionar os pontos considerando a taxa de exploragao/explotacdo pode acelerar a convergéncia
do algoritmo Nao-Miope proposto neste trabalho e alcangar solu¢cdes em tempo computacional

vidvel para a aplicacgdo.

4.2 Ambiente de Simulacao

O ROS (Robot Operating System) e o GAZEBO foram usados como protocolo de comunicagdao
e plataforma de simulacao 3D, respectivamente. Esta ferramenta tem sido amplamente adotada
para o teste e avaliacdo do software do rob6é em vérias missoes de planejamento de trajetdria
informativa, explora¢do autdonoma, entre outras aplicacdoes usando UAV (WANG et al., 2020; PO-
POVIC et al., 2020; Zhang et al., 2015; MEYER et al., 2012; KANCIR; DIGUET; SEVAUX, 2019; BacA
etal., 2020).

O ROS surgiu em 2007, com objetivo de integrar com um framework as ideias de de-
senvolvimento dos robds, permitindo assim, a reusabilidade de cédigo. E um meta-operating
system robotic que fornece abstracdo de hardware, controle de dispositivo de baixo nivel,
implementagao de funcionalidade comumente usada, troca de mensagens entre processos e ge-
renciamento de pacotes (ROS.ORG, 2014). Tornou-se o protocolo de comunica¢ido padrdo em
aplicagdes de robotica, devido a sua transparéncia e eficiéncia durante a transferéncia de dados

entre diferentes médulos de soffware ou maquinas.

Além disso, o0 ROS é um framework open-source para desenvolvimento de software para
robos que contém diversas ferramentas, bibliotecas e convencdes. Ele visa simplificar a tarefa

de criar comportamentos complexos e robustos para robos.

O Gazebo € uma iniciativa que comegou a ser desenvolvida por Dr. Andrew Howard e Nate
Koenig em 2002 na Universidade do Sul da Califérnia. O Gazebo surgiu da necessidade de
simular robds em ambiente externo sob diversas condi¢des com um alto grau de fidelidade aos
ambientes reais. Em 2009, o projeto do Gazebo foi integrado ao projeto do ROS e, desde entdo,

o Gazebo vem sendo utilizado como ferramenta de simulacao robética na comunidade do ROS.
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Hoje em dia ele é mantido pela Open Source Robotics Foundation (FOUNDATION, 2014) .

O Gazebo como simulador oferece a capacidade de simular populacdes de robos em di-
versos ambientes com acurécia e eficiéncia permitindo, assim, o teste de algoritmos, o design
de rob0s, teste de regressdo e treinar sistemas de inteligéncia artificial em cendrios realisticos

(KOENIG; HOWARD, 2004; AGUERO et al., 2015).

4.3 Unmanned Aerial Vehicle - UAV

Neste trabalho foi usado RotorS! simulador que é considerado um rotorcraft do tipo UAV

e também chamado de Micro Aerial Vehicle (MAV) devido ao seu peso.

A estrutura de simulacdo RotorS foi desenvolvida para reduzir o tempo de teste de campo
e separar problemas para teste, facilitando a depuracdo e, finalmente, reduzindo travamentos de
MAVs reais. Além disso, todos os componentes encontrados em um MAV real sdo simulados

pelos plugins do Gazebo e pelos mecanismos de fisica.

Com relagdo especificamente ao MAYV, ele possui um nimero fixo de rotores, que podem
ser colocados em locais especificados pelo usudrio, e alguns sensores conectados a ele. Cada
rotor tem dindmica motora e € responsdvel pelos efeitos aerodindmicos mais dominantes de
acordo com (MARTIN; SALAUN, 2010). Podem ser acoplados diversos sensores, incluindo uma
Unidade de Medi¢ao Inercial (IMU), um sensor de odometria genérico e um sensor inercial
visual composto por uma camera estéreo ¢ uma IMU, além de sensores desenvolvidos pelo
usudrio.Para simular condi¢des realistas, foi implementado modelos de ruido para o sensores
aplicados. Todos os dados de simulacdo podem ser registrados usando rosbags, tendo acesso
direto aos dados de simulagdo. Consequentemente, dados reais estdo disponiveis para cada

sensor, o que facilita a depuragdo e avaliacdo de novos algoritmos (FURRER et al., 2016).

Assim, para resolver tarefas de nivel superior, como planejamento de trajetoria, os MAVss si-
mulados podem ser usados sem qualquer modificacao adicional nos modelos. Além da simulagdo
de MAVs, o framework também inclui um controlador de posicdo e um estimador de estado,
que funcionam com os modelos fornecidos. Na Figura 4.4 tem-se uma ambiente construido no
Gazebo com 0 MAV.

Thttps://github.com/ethz-asl/rotorssimulat or /wiki
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FIGURA 4.4 - Simulador RotorS com o ambiente construido a partir de modelos padroes do
Gazebo e um Firefly hex-rotor helicopter. (FURRER et al., 2016)

Fonte: Retirado do artigo RotorS - A Modular Gazebo MAV Simulator Framework

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a proposta do trabalho intitulada de Planejamento de Tra-
jetéria Explorativa e Informativa. Foi descrito o funcionamento de cada médulo apresentando
os métodos adotados em cada etapa. Também foi destacada a contribui¢do deste trabalho que
estd na formulacdo matematica da abordagem BO-POMDP para tomada de decisdo sequencial

sob incertezas em que sdo geradas trajetdrias continuas no espago 3D para realizar o EIPP.

Também foi apresentada a plataforma adotada para a realizacdo dos testes e a estratégia
de usar um UAV para visitar e explorar uma area, analisando-a, em tempo real, para que seja

possivel definir a rota a ser seguida.

Por fim, espera-se que, com esse trabalho, seja possivel, por intermédio dos experimentos,
mostrar o desenvolvimento da arquitetura proposta e o desempenho da formulacaio BO-POMDP
para uma tomada de decisdo sequencial sob incertezas. Nesse processo tem-se a estratégias de
explorar o ambiente no espago continuo 3D para gerar trajetrias que maximizem o ganho de

informacao com a localizacdo de possiveis alvos.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS E ANALISES DOS RESULTADOS

Para analisar o desempenho da proposta do trabalho, foram realizados experimentos envol-
vendo a abordagem nio-Miope (proposta neste trabalho), a abordagem Miope e a abordagem
Randdmica. Os experimentos foram realizados em 3 (trés) cendrios. Durante a execugdo dos

experimentos foram considerados os seguintes aspectos:

Raiz do Erro médio quadratico em relacdo as previsoes e os valores reais obtidos;

A incerteza associada ao ambiente durante o decorrer do planejamento da trajetoria;

A distancia percorrida pelo UAV;

* Tempo necessario para o UAV explorar o ambiente com o uso da estratégia de Planeja-

mento de Trajetoria Informativa e Explorativa;

A seguir, mais detalhes sobre os resultados obtidos a partir das execucdes dos experimentos.

5.1 Cenarios

Foram definidos 3 (trés) cendrios para as execucdes dos experimentos. Esses cendrios fo-
ram incluidos no simulador Gazebo de modo a possibilitar um ambiente virtual onde o UAV

executasse o planejamento da trajetdria explorativa informativa.

Os cendrios possuiam, cada um deles, as dimensdes de 30m x 30m x 30m (largura x com-
primento x altura). Em todas as execucdes a posicao inicial do UAV foi especificada como
sendo de 7.5m x 7.5m x 8.66m. Essa defini¢do foi realizada para que as abordagens possuissem
as mesmas condicdes iniciais. Outro ponto a se destacar é que a velocidade e a aceleracdo

madximas de referéncia foram de 5m/s e 2m/s, respectivamente.
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Em relac@o ao cendrio 1, este possui apenas 1 regido de interesse e foi incluido para pos-
sibilitar a avaliacdo das abordagens em situacdes com menos regides de interesse conforme

Figura 5.1a.

J4 o cendrio 2 contém 3 regides de interesse que estdo dispostas nas extremidades da base

do ambiente conforme pode ser visto na Figura 5.1b.

O cenério 3 é o que possui mais regides de interesse, com um total de 6. Essas regides estao
distribuidas pelo ambiente permitindo um planejamento que visite dreas distintas do cenério

conforme pode ser visto na Figura 5.1c.

A representagao do ambiente é baseada no Processo Gaussiano com drea de 30m x 30m
e resolucao de 0.75m. Isso faz com que se tenha uma matriz de 40 x 40 com 1600 grids.
Assumindo que a area € desconhecida a priori, 0 mapa € inicializado uniformemente com uma

média (mean) informada a priori de 50%.

- f ¢ QE%

e -

(a) Cenario 1 (b) Cenario 2 (¢) Cenario 3

FIGURA 5.1 — Cenarios usados no simulador Gazebo

5.2 Abordagens

A abordagem proposta neste trabalho para o Planejamento de Trajetéria Informativa e Ex-
plorativa é a abordagem BO-POMDP. Essa abordagem € considerada ndo-miope, pois pode ser
usada para realizar a tomada de decisdo com mais eficiéncia. Essa tomada de decisdo se da
considerando mais passos a frente 0 que aumenta a chance de que sejam encontradas solugcdo
melhores ou até mesmo o 6timo global. Para verificar o desempenho do método proposto, serdo
realizados testes considerando outras abordagens como a miope e a randomica. A abordagem
miope realiza a tomada de decisdo a partir da escolha da melhor acdo seguindo o critério de
maior recompensa imediata. A abordagem randdmica realiza a tomada de decisdo a partir da

defini¢do de trajetorias de forma aleatdria. As abordagens que serdo testadas neste trabalho sao:
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BO-POMDP com taxa de exploragao/explotagcdo de 15% usando a Equagao 4.6;

BO-POMDP com taxa de exploragdo/explotacdo de 30% usando a Equacao 4.6;

Miope baseado no trabalho de (POPOVIC et al., 2020) Equacdes 4.2 € 4.3;

Randdmico.

5.3 Experimentos

Os experimentos foram realizados em um computador Intel Core 17-7700 3.60GHz com 8§
nucleos e 16GB de memoéria RAM. O modelo UAV é um AscTec Firefly equipado com uma
camera voltada para baixo, que possui uma resolucdo de imagem de 360 pixels x 480 pixels e

um FoV (35.4°, 47.2°) nas direcdes x e y, respectivamente, como mostra a Figura 5.2.

— —
- -
—

FIGURA 5.2 — UAV no ambiente gazebo

Foram realizados os experimentos relacionados a:

Avaliacgdes do erro usando a métrica RMSE (Raiz do Erro Médio Quadrético);

* Componente de avaliacao de incerteza sobre o ambiente Tr(P) (Trace of P);

Célculo das distancias percorridas pelo UAV;

Célculo do tempo para realizagao da exploracao do ambiente;

A métricas RMSE e o componente de avaliacao de incerteza Tr(P) foram usadas no traba-
lho para medir o desempenho dos algoritmos nos testes realizados. O RMSE mede o erro ao
quadrado entre as previsdes e os valores reais, enquanto que o Tr(P) avalia o trace da matriz de

covariancia do GP, ou seja, avalia a incerteza associada ao ambiente. Além disso a distancia
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percorrida e o tempo foram usados para determinar a eficiéncia das abordagens, uma vez que
se busca realizar um planejamento de trajetdria explorativa e informativa do ambiente visando
percorrer a menor distancia possivel em um menor tempo de execucdo. Vale destacar que to-
dos os algoritmos foram executados 30 vezes com 10 execugdes realizadas em cada um dos
cenarios. Para calcular as métricas foram considerados valores médios das execuc¢oes. Cada um

deles serdo detalhados a seguir.

5.3.1 RMSE

As execugOes dos testes retornaram a média do RMSE de cada um dos 3 cendrios. Os
valores de RMSE obtidos foram equivalentes havendo pequenas variagdes como pode ser visto

na Figura 5.3.

Pode-se perceber que o algoritmo BO-MOMDP que € nao-miope, com taxa de exploragdao
/ explotacdo de 30% obteve menor erro em relagdo aos demais, o que possibilita inferir que
o planejamento de trajetéria explorativa e informativa foi mais assertivo obtendo um planeja-
mento que maximiza os ganhos de informagdo em uma dada regido de interesse. Vale destacar
que o algoritmo em questdo convergiu em menos iteragdes quando comparado com os demais,
corroborando com a ideia de que algoritmos Nao-Miopes podem calcular com eficiéncia a me-
lhor acdo verificando varios passos a frente e obtendo, assim, melhores solug¢des. J4 os métodos
miopes realizam um planejamento onde a melhor acdo € definida seguindo o critério de recom-
pensa imediata e ndo considerando o planejamento futuro o que aumenta o nimero de iteracoes

e também aumenta as chances de se obter solu¢des que estejam em 6timos locais.

5.3.2 Trace of P - Tr(P)

Com a andlise da métrica Tr(P) € demonstrado que a incerteza sobre o ambiente dimi-
nui no decorrer das iteracoes dos algoritmos. O algoritmo BO-POMDP nao-Miope com taxa
de exploracao/explotacdo de 30% obteve melhores resultados em comparagao aos algoritmos
miope e randomico. Esse fato, corrobora a hipétese do trabalho de que identificar os pontos mais
promissores em varios passos a frente e estabelecer uma taxa adequada de exploracao/explotacao
pode acelerar a convergéncia do algoritmo, representando um elemento de relevancia crucial

dessa abordagem.

Nos 3 cendrios (Ver Figura 5.4), o algoritmo proposto, tanto no modelo com taxa de
exploracdo / explotacdo de 15% como no modelo com taxa de exploragdo / explotacao de 30%

obtiveram resultados de Tr(P) que indicaram menores incertezas sobre o ambiente do que as
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FIGURA 5.3 - Testes realizados nos 3 cenarios para RMSE
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FIGURA 5.4 - Testes realizados nos 3 cenarios para Tr(P)
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abordagens miope e randomico. No cenario 1 (uma regidao de interesse) a abordagem BO-
POMDP 30% convergiu em menos interacdes na média entre as execugdes e, assim, obteve
menor incerteza sobre o ambiente. Ja no cenario 3 (6 regides de interesse) a convergéncia
dos algoritmos BO-POMDP 15% e POMDP 30% foram equivalentes inclusive no nimero de
iteracOes médias necessarias para finalizagdo da exploracdo do ambiente. Como esperado, o
algoritmo Randdmico obteve, nos 3 cendrios, uma maior incerteza sobre o ambiente o que

provoca, consequentemente, uma maior quantidade de iteragdes necessdrias para realizacao da

exploragao.

5.3.3 Distancia

As distancias calculadas a partir das trajetdrias percorridas pelo UAV nas execugdes foram
comparadas para as 4 abordagens (BO-POMDP 15%, BO-POMDP 30%, Miope e Randomica).

Tabela 5.1: Distancias obtidas em cada execucao dos testes no Cenario 1

Teste 01 233.399 277.865 479.608 919.801
Teste 02 213326 138.486 460.556 900.942

Teste 03 241.968 268.681 540.006 905.692

Teste 04 383.166 233.468 542.449 1032.664

Condrio 1 TESte 05 403.728 288.479 534.411 969.330
Teste 06 379.803 309.783 333.385 908.427

Teste 07 195.818 279.048 447.942 913.765

Teste 08 366.921 289.426 434.229 973.709

Teste 09 413.153 219.579 346.421 1034.071

Teste 10 339.516 260.600 386.312 930.682

Média 317.080 256.541 450.532 948.908

Desvio Padrao 85.726 49.325 77.025 51.122

Tabela 5.2: Distancias obtidas em cada execuc¢io dos testes no Cenario 2

Teste 01 442.451 326.358 448 346 940.306
Teste 02 351.365 336.680 505.834 921.248

Teste 03 376.145 266.932 329.005 957.095

Teste 04 454.567 385.940 446.471 1068.707

Condrioz Teste05 311.501 323.343 398.831 1042.884
Teste 06 272.981 344.076 489.900 983.384

Teste 07 352.634 263.068 480.513 1003.611

Teste 08 191.096 180.767 476.483 1037.129

Teste 09 197.063 193.239 351.426 949.640

Teste 10 202.689 260.614 484.451 894.611

Média 315.249 288.102 441.126 979.862

Desvio Padrdo 97.669 66.767 61.220 57.175




5.3 Experimentos 79

Tabela 5.3: Distancias obtidas em cada execucao dos testes no Cenario 3

Teste 01 364.728 343.351 414.708 1220.365
Teste 02 235.410 330.978 469.408 960.350
Teste 03 316.884 285.408 316.229 941.018
Teste 04 257.690 251.649 343.388 912.065
Cenirio 3 Teste 05 303.441 235.277 508.691 944.058
Teste 06 146.742 248.415 486.897 507.990
Teste 07 278.939 253.020 421.015 969.239
Teste 08 338.448 137.774 391.936 861.385
Teste 09 605.249 146.791 218.817 940.917
Teste 10 362.396 317.775 307.470 892.486

Desvio Padrdo 119.500 70.192 91.313 173.040

Na Tabela 5.1 que apresenta os dados do cendrio 1 demonstra que a abordagem BO-POMDP
30% realizou a exploracdo do ambiente com uma menor distancia percorrida na média das
execugdes. Esse fato corrobora com a ideia de que verificar vdrios passos a frente possibilita
uma tomada de decisd@o que leva a execucdo de trajetorias mais precisas e que resultam em
menores distdncias percorridas. E possivel perceber também que nos cendrios com mais pon-
tos de interesse (Tabelas 5.2 e 5.3) ha uma maior variacdo das distancias percorridas em cada
um dos testes executados. Isso demonstra que uma quantidade maior de regides de interesse
aumenta as possibilidades de rotas que o UAV pode seguir levando a diferentes trajetdrias reali-
zadas em cada um dos testes e, consequentemente, levando a uma maior variedade de distancias

percorridas.

Tabela 5.4: Distancias - Abordagens BO-POMDP e Abordagem Miope

Cenario 1 317.080 256.541 450.532
Cenario 2 315.249 288.102 441.126
Cendrio 3 320.993 255.044 387.856

Tabela 5.5: Distancias - Abordagens BO-POMDP e Abordagem Randomica

Cendrio 1 317.080 256.541 948.908
Cendrio 2 315.249 288.102 979.862
Cendrio 3 320.993 255.044 914.987

Nas Tabelas 5.4 ¢ 5.5 e nas Figuras 5.5 e 5.6 € possivel comparar as medidas das execugdes

dos algoritmos nos 3 cenarios. O algoritmo BO-POMDP 30% obteve as menores médias
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FIGURA 5.5 - Grafico da Abordagem das distancias obtidas pela abordagem BO-POMDP e pela
abordagem Miope
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FIGURA 5.6 — Grafico das distiancias obtidas pela abordagem BO-POMDP e pela abordagem
Randoémica

de distancia percorrida. O algoritmo BO-POMDP 30%, mesmo com uma taxa menor de
exploragdo/explotacdo, obteve menores distancias na média, quando comparado com o método

miope e 0 método randdomico.

5.3.4 Tempo

Os tempos obtidos a partir das trajetorias percorridas pelo UAV nas execucdes foram com-

parados para as 4 abordagens (BO-POMDP 15%, BO-POMDP 30%, Miope e Randomica).
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Tabela 5.6: Tempo Cenario 1

Teste 01 146.760 446.940 280.230 420.200

Teste 02 200.190 220.200 233.700 413.580

Teste 03 153.440 320.140 273.490 420.170

Teste 04 287.000 240.150 347.090 420.480

Cenirio 1 Teste 05 326.770 327.010 293.710 420.230

Teste 06 246.910 366.930 200.070 420.200

Teste 07 140.220 386.910 280.150 413.590

Teste 08 233.660 373.550 246.900 420.240

Teste 09 246.850 313.470 193.500 420.200

Teste 10 227.010 373.640 280.410 420.140

Média(emsegundos) 200881 3384 26295 418908

Média (em minutos) 3.681 5.615 4.382 6.982
Desvio Padro 61.566 68.404 45.858 2.804

Tabela 5.7: Tempo Cenario 2

Teste 01 293.440 440.330 280.030 420.260

Teste 02 406.900 473.780 300.100 420.260

Teste 03 273.580 320.110 206.770 420.150

Teste 04 347.000 460.310 246.880 420.240

Cenirio 2 Teste 05 293.450 393.580 273.630 420.240

Teste 06 193.480 453.580 266.860 420.190

Teste 07 226.800 300.380 253.810 420.180

Teste 08 133.410 300.290 253.460 420.190

Teste 09 200.150 293.470 226.900 420.360

Teste 10 193.390 313.710 280.240 420.160

Média(emsegundos) 256160 7954 2seses 420223

Média (em minutos) 4.269 6.249 4.314 7.004
Desvio Padrio 82323 76.296 27.530 0.063

Tabela 5.8: Tempo Cenario 3

Teste 01 260.210 460.240 213.520 520.220
Teste 02 193.350 400.200 320.110 413.650
Teste 03 200.070 333.710 206.820 420.180
Teste 04 173.420 240.300 240.280 420.180
.. Teste 05 226.980 320.330 266.870 420.240
Cenario 3
Teste 06 120.050 260.190 253.460 226.770
Teste 07 180.180 393.510 240.070 420.360
Teste 08 240.170 180.080 240.130 420.290
Teste 09 400.100 160.250 200.270 413.510
Teste 10 293.540 400.440 180.190 420.410

Média (em minutos) 3.813 5.249 3.936 6.826
Desvio Padrio 77.455 101.615 39.626 71.786
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Tabela 5.9: Tempos - Abordagens BO-POMDP e Abordagem Miope

Cendrio 1 220.881 336.894 262.925
Cendrio 2 256.160 374.954 258.868
Cendrio 3 228.807 314.925 236.172

Tabela 5.10: Tempos - Abordagens BO-POMDP e Abordagem Randomica

Cendrio 1 220.881 336.894 418.903
Cendrio 2 256.160 374.954 420.223
Cendrio 3 228.807 314.925 409.581

Nas Tabelas 5.6, 5.7, 5.8 € possivel perceber que a abordagem BO-POMDP 15% obteve
menor tempo de execucdo na média. Mesmo com essa abordagem considerando vérios passos
a frente, ainda assim, ela obteve um menor tempo de execucdo na média do que abordagem
miope e do que a abordagem randdmica. Isso demonstra que um planejamento de trajetdria
explorativa informativa que leva em consideracdo a obtencdo de recompensas futuras resulta

em uma defini¢do mais assertiva dos pontos que o UAV deve percorrer.

400.000

300.000

200.000

100.000 I
0.000

Cendrio 1 Cendrio 2 Cendrio 3

W BO-PMDP Exploracdo/Explotacdo 15% M BO-PMDP Exploragdo/Explotacdo 30% Miope

FIGURA 5.7 — Grafico dos tempos obtidos pela abordagem BO-POMDP e pela abordagem Miope

Nas Tabelas 5.9 e 5.10 e nas Figuras 5.7 e 5.8 € possivel comparar os tempos das execugdes
dos algoritmos nos 3 cendrios. O algoritmo BO-POMDP 15% obteve as menores médias de
tempo. Nos entanto, os valores sao proximos aos valores do miope o que torna possivel afirmar

que foram tempos equivalentes. Isso indica que essa abordagem, realiza o planejamento de
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FIGURA 5.8 — Grafico dos tempos obtidos pela abordagem BO-POMDP e pela abordagem
Randomica

Tabela 5.11: Sumarizaciao das Médias das Distancias e das Médias dos Tempos

BO-PMDP Exploragdo/Explotagdo 15% 317.080 220.881
BO-PMDP Exploragio/Explotacdo 30% 256.541 336.894
Miope 450.532 262.925

Randémico 948.908 418.903

trajetoria explorativa informativa em tempo semelhante percorrendo uma menor distancia.

Nas Tabelas 5.11, 5.12 e 5.13 tem-se a demonstrag¢ao de sumarizacdes das distancias médias
e dos tempos médios obtidos por cada um dos algoritmos avaliados. Nela, é possivel perceber
que o algoritmo BO-POMDP 15% realizou a exploragcdo dos ambientes em uma menor distancia
média com tempo médio equivalente ao do algoritmo miope, demonstrando a eficacia da abor-
dagem proposta. Também é possivel perceber que o algoritmo BO-POMDP 30% obteve maior
tempo médio de execu¢ao quando comparado com o algoritmo miope. No entanto, como a
definicdo do sua trajetdria leva em consideragdo recompensas futuras, mesmo com um tempo
maior de execucao, esse algoritmo proporcionou a realizacdo da exploracdo do ambiente em

uma menor distancia, como pode ser visto na Tabela 5.4.

5.3.5 Testes de Wilcoxon

Para tornar possivel a andlise da significincia estatistica das diferentes abordagens execu-

tadas nesse trabalho, foi aplicada o teste de Wilcoxon. Nesse teste, comparagdes sdo realizadas
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Tabela 5.12: Sumarizacao das Médias das Distancias e das Médias dos Tempos

BO-PMDP Exploragdo/Explotagdo 15% 315.249 256.160
BO-PMDP Exploracio/Explotacdo 30% 288.102 374.954
Miope 441.126 258.868

Randémico 979.862 420.223

Tabela 5.13: Sumarizacio das Médias das Distancias e das Médias dos Tempos

BO-PMDP Exploracdo/Explotacdo 15% 320.993 228.807
BO-PMDP Exploragdo/Explotacdo 30% 255.044 314.925
Miope 387.856 236.172

Randdmico 914.987 409.581

entre os dados obtidos a partir das execugdes das abordagens. Os resultados obtidos indicam que
uma hipétese nula HO previamente estabelecida é rejeitada ou ndao. Nesse teste, um valor p € ob-
tido de cada experimento. O valor p € comparado a um nivel de significancia pré-definido (para
o presente trabalho o valor foi de 0,1). Se o valor p for menor ou igual ao nivel de significancia,
rejeita-se a hipétese nula. Isso sugere que os resultados s@o estatisticamente significativos e nao
podem ser atribuidos ao acaso. Se o valor p for maior que o nivel de significancia a hipétese é

ndo-rejeitada. Para o presente trabalho as hipéteses foram:

* HO em relacdo a BO-POMDP e Abordagem miope:
— “Nado hd diferenca significativa entre a abordagem BO-POMDP e a abordagem

miope”

* HO em relagdo a BO-POMDP e Abordagem Randdmica:

’

— “Nado hd diferenca significativa entre o método BO-POMDP e a abordagem randémica’

Tabela 5.14: Teste de Wilcoxon - Cenario 1 - Distancias

BO-POMDP 15% BO-POMDP 30% 45 10 Rejeitada 0,08398
BO-POMDP 15% Abordagem Miope 4 51 Rejeitada 0,01367
BO-POMDP 15% Abordagem Randdmica 0 55 Rejeitada 0,001953
BO-POMDP 30% Abordagem Miope 0 55 Rejeitada 0,001953
BO-POMDP 30% Abordagem Randdémica 0 55 Rejeitada 0,001954
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Tabela 5.15: Teste de Wilcoxon - Cenario 2 - Distancias

BO-POMDP 15% BO-POMDP 30% 40 15 Néao-Rejeitada 0,2324

BO-POMDP 15% Abordagem Miope 5 50 Rejeitada 0,01953
BO-POMDP 15% Abordagem Randdmica 0 55 Rejeitada 0,001953
BO-POMDP 30% Abordagem Miope 0 55 Rejeitada 0,001953
BO-POMDP 30% Abordagem Randdmica 0 55 Rejeitada 0,001953

Tabela 5.16: Teste de Wilcoxon - Cenario 3 - Distancias

BO-POMDP 15% BO-POMDP 30% 40 15 N3o-Rejeitada 0,2324
BO-POMDP 15% Abordagem Miope 15 40 N3o-Rejeitada 0,2324
BO-POMDP 15% Abordagem Randdmica 0 55 Rejeitada 0,001953
BO-POMDP 30% Abordagem Miope 1 54 Rejeitada 0,003906
BO-POMDP 30% Abordagem Randdmica 0 55 Rejeitada 0,001953

Nas Tabelas 5.14, 5.15 e 5.16 dos 3 cendrios a hipdtese HO foi rejeitada em todas as
comparagdes com a abordagem miope e com a abordagem randomica, com apenas uma excecao.
Isso indica que, em relagdo as distancias percorridas pelo método BO-POMDP proposto, foram
obtidas distancias que foram suficientemente grandes para serem estatisticamente significan-
tes. Isso indica que o método BO-POMDP percorreu uma distancia menor do que as outras
abordagens durante o processo de exploracdo e de obtengdo das informacdes sobre o ambi-
ente. A excecdo se deu na comparacdo entre 0 método BO-POMDP com 15% de taxa de
exploragdo/explotacdo, indicando que ndo ha diferenca significativa das distancias percorridas

quando esse método é comparado com o método miope.
Considerando as Tabelas 5.17, 5.18 e 5.19 pode-se fazer as seguintes inferéncias:

Na comparacdo entre as abordagens BO-POMDP 15% e Miope, a hipétese HO foi ndo-
rejeitada nos 3 cendrios indicando que o tempo necessario para a execugdo da trajetéria do UAV

nao foi suficientemente grande para ser estatisticamente significante.

Na comparacgdo entre a abordagens BO-POMDP 15% e Randdmica a hipétese HO foi re-

Tabela 5.17: Teste de Wilcoxon - Cenario 1 - Tempo

BO-POMDP 15% BO-POMDP 30% 3 52 Rejeitada 0.009766
BO-POMDP 15% Abordagem Miope 11 44 Ndo-Rejeitada  0.1055

BO-POMDP 15% Abordagem Randdmica 0 55 Rejeitada 0.001953
BO-POMDP 30% Abordagem Miope 48 7 Rejeitada 0.03711

BO-POMDP 30% Abordagem Randdmica 2 53 Rejeitada 0.005859




5.3 Experimentos 86

Tabela 5.18: Teste de Wilcoxon - Cenario 2 - Tempo

BO-POMDP 15% BO-POMDP 30% 0 55 Rejeitada 0.001953
BO-POMDP 15% Abordagem Miope 25 30 N3o-Rejeitada 0.8457
BO-POMDP 15% Abordagem Randdmica 0 55 Rejeitada 0.001953
BO-POMDP 30% Abordagem Miope 55 0 Rejeitada 0.001953
BO-POMDP 30% Abordagem Randdmica 13 42 N3o-Rejeitada 0.1602

Tabela 5.19: Teste de Wilcoxon - Cenario 3 - Tempo

BO-POMDP 15% BO-POMDP 30% 11 44 N3o-Rejeitada 0.1055
BO-POMDP 15% Abordagem Miope 22 33 N3o-Rejeitada 0,625
BO-POMDP 15% Abordagem Randdmica 0 55 Rejeitada 0,001953
BO-POMDP 30% Abordagem Miope 47 8 Rejeitada 0,04883
BO-POMDP 30% Abordagem Randémica 3 52 Rejeitada 0,009766

jeitada nos 3 cendrios, indicando que o tempo necessario para a execucao da trajetéria do UAV
foi suficientemente grande para ser estatisticamente significante. Nesse caso, a abordagem BO-
POMDP 15% realizou um planejamento de trajetdria explorativa e informativa que resultou em
melhores escolhas de trajetdria possibilitando a execu¢do em um menor tempo quando compa-

rado ao método randomico.

Na comparagdo entre a abordagens BO-POMDP 30% e Miope a hipotese HO foi rejeitada
nos 3 cendrios, indicando que o tempo necessario para a execugdo da trajetoria do UAV foi sufi-
cientemente grande para ser estatisticamente significante. Como esperado, o fato da abordagem
BO-POMDP 30% explorar mais o espaco de busca de solugdes visando recompensas futuras,
leva a um maior tempo de execucdo. Entretanto, como pode ser visto nas Tabelas 5.11, 5.12 e
5.13, a distancia percorrida foi menor, indicando a possibilidade do uso dessa abordagem em
situacdes em que seja necessdria um planejamento explorativo e informativa mais assertivo e
proporcionando um consumo menor de recursos e ocasionando a redu¢do da possibilidade de
colisdes durante o trajeto. Nesse caso, a abordagem BO-POMDP 15% realizou um planeja-
mento de trajetoria explorativa e informativa que resultou em melhores escolhas de trajetdria,

possibilitando a execu¢do em um menor tempo quando comparado ao método randéomico.

Na comparacdo entre a abordagens BO-POMDP 30% e randomica, a hipétese HO foi re-
jeitada nos cendrios 1 e 3, indicando que, nesses casos, 0 tempo necessario para a execugao da
trajetoria do UAV foi suficientemente grande para ser estatisticamente significante. No cenario
2 a hipétese HO foi ndo-rejeitada, indicando que, para este cendrio, os tempos de execucao das

abordagens nao foram suficientemente grandes para ser estatisticamente significantes.
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5.3.6 Exemplo de Execucao

No exemplo abaixo, Figura 5.9, tem-se a realizacao do Planejamento das Trajet6rias Explo-
rativas e Informativas usando as 4 abordagens: abordagem proposta BO-POMDP com taxa de
exploracao/explotacdo em 15%, abordagem proposta BO-POMDP com taxa de exploracao/explotacao
em 30%, abordagem miope e abordagem randomica. Na Figura 5.10 tem-se as imagens captu-
radas pelo UAV durante a execucdo de um planejamento de trajetéria explorativa informativa.

Os pontos de destaque em verde indicam as regides de interesse que o UAV deve priorizar.

20 =20 20 =20 (b)

10

=10 (C)

20 20 (d)
FIGURA 5.9 - Em a) tem-se a realizacao do EIPP usando o algoritmo BO-POMDP com taxa
de exploracao/explotacao em 15%, em b) tem-se a realizacio do EIPP usando o algoritmo BO-
POMDP com taxa de exploracao/explotacio em 30%, em c) tem-se a execucio do algoritmo Miope
e em d) tem-se a execucao do algoritmo randomico.
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FIGURA 5.10 - Imagens capturadas pelo UAV durante a execucao de um planejamento de tra-
jetoria explorativa informativa




Capitulo 6

CONCLUSAO

Neste Capitulo apresentam-se as conclusdes deste trabalho, as contribuicdes, limitacdes e

trabalhos futuros.

6.1 Conclusao

Neste trabalho, apresentou-se a abordagem nao-miope para o Planejamento de Trajetoria
Explorativa e Informativa (Explorative Informative Path Planning - EIPP) em ambientes des-
conhecidos usando UAYV, a fim de obter um planejamento que maximize o ganho de informacgdo
com a localizacao de possiveis alvos ou regides de interesse e, consequentemente, minimize as
incertezas sobre o ambiente. Para essa abordagem, foi desenvolvido um sistema para a tomada

de decisao sequencial sob incertezas em ambiente 3D baseado na abordagem BO-POMDP.

Testes foram realizados em 3 cendrios com diferentes regides de interesse em um ambiente
com dimensdo de 30m x 30m x 30 m. As métricas RMSE e Tr(P) foram usados para avaliar a
abordagem BO-POMDP. Com a métrica Tr(P) foi demonstrados que a incerteza sobre o ambi-
ente diminui no decorrer das iteragdes dos algoritmos. Além disso, o algoritmo BO-POMDP
nao-Miope obteve melhores resultados quando comparado as abordagens miope e randomica,
no que diz respeito a distancia necessaria percorrida pelo UAV. Esse fato se deu em um tempo
de trajetéria equivalente a abordagem miope, demonstrado que a busca por solu¢des melho-
res, a partir do planejamento que leve em consideracao recompensas futuras, leva a escolha de
solucOes mais assertivas e, consequentemente, a uma exploracao mais consistente e precisa do

espaco de busca.

Ja com a métrica RMSE € demonstrado que o algoritmo BO-POMDP nao-Miope obteve

o menor erro em relagdo aos demais, o que permite inferir que o planejamento de trajetdria
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explorativo e informativo foi assertivo para obter um planejamento que maximiza os ganhos de
informacao em uma dada regido de interesse. Vale destacar também que o algoritmo em questao

convergiu em menos iteracdes comparado com os demais.

Vale ressaltar que o algoritmo Miope no Cendrio 2, obteve a maior diferenca em relagao
ao erro comparado a cada um dos cendrios e precisou de mais iteragdes para convergir, quando
comparado com o algoritmo Nao-Miope. J4 os métodos miopes,realizam um planejamento que
define a melhor acdo como aquela de maior recompensa imediata e nao consideram o planeja-
mento futuro das recompensas. Esse fato, apesar de proporcionar uma definicdo de trajetéria

rdpida, acarreta no aumento da chance de se obter solugdes que estejam em G6timos locais.

Assim, cumpriu-se o objetivo do trabalho que foi desenvolver uma estratégia para EIPP com
o uso da abordagem BO-POMDP a fim de se obter um planejamento que maximize os ganhos
de informagdo em uma dada regido de interesse e consequentemente minimize as incertezas

sobre o ambiente considerando um espago continuo 3D.

6.2 Contribuicoes

Umas das principais contribui¢des deste trabalho reside na incorporagado de trajetdrias continuas
em um espaco tridimensional (3D), com o objetivo de maximizar o ganho de informagdo ao lo-
calizar possiveis alvos ou regides de interesse. Para alcancar esse objetivo, foi elaborado um
sistema de tomada de decisdao sequencial sob incertezas, com base na abordagem BO-POMDP

para o problema de Planejamento de Trajetoria Explorativa Informativa - EIPP.

Além disso, este trabalho usa a abordagem BO-POMDP em um contexto que se diferencia
ao considerar a variagdo de altitude no planejamento das trajetorias, o que amplia a compreensao

abrangente do ambiente e a flexibilidade de exploragao.

A estratégia relacionada a taxa de exploracdo/explotacdo para selecio dos pontos a se-
rem avaliados (pontos mais promissores) na abordagem BO-POMDP proposto acelerou a con-
vergéncia do algoritmo. Ja que o problema EIPP possui um trade-off relacionado ao tempo ne-
cessario para monitorar exaustivamente uma grande area para obter o maximo de informagdes

sobre 0 meio ambiente e buscar uma soluc¢ao 6timo global.

Outras contribui¢des estdo relacionadas a investigacdo do comportamento de abordagens
nao-miopes em comparacdo as abordagens consideradas miopes no contexto de Planejamento

de Trajetoria Explorativa e Informativa.

Além disso, houve contribuicdes na area de robdtica no que refere-se a definicao dos pro-
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blemas de Planejamento de Trajetdria Informativa, Exploracio Autonoma e Planejamento de
Rotas usando UAVs em monitoramento de ambientes desconhecidos. Os conceitos e diferencas
entre esses problemas, bem como a taxonomia do métodos adotados para resolvé-los foram

apresentados.

6.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A partir deste trabalho surgem novas oportunidades de pesquisa, tanto no sentido de me-
lhorar a abordagem proposta, quanto na elaboracdo de novas ideias de como usar a abordagem

BO-POMDP no contexto de Planejamento de Trajetéria Explorativa e Informativa.

A abordagem BO-POMDP possui uma limitacdo relacionada ao horizonte de planejamento
fixado em profundidade 3. Assim, investigar a complexidade do algoritmo modificando esse
horizonte de planejamento e verificar como isso influencia no Planejamento de Trajetéria In-
formativa. Outra ideia € realizar busca de métodos que usam a Computacdo Paralela para a
execucdo do algoritmo que poderiam trazer ganhos significativos, uma vez que o problema
EIPP possui um trade-off relacionado ao tempo computacional e buscar uma solu¢ido 6tima

global.

Como trabalho futuro, a investigagdo de novas fun¢des de recompensa usando diferentes
fungdes de aquisi¢des, como por exemplo, Expected Improvement - EI e Probability of Impro-

vement - PI podem resultador em melhorias significativas.

Por fim, considerar um sistema multi-agente pode estender a abordagem BO-POMDP para
MEIPP (Multi-agent Explorative and Informative Path Planning ) para monitoramente de ambi-
entes desconhecidos e complexos. Com isso, novos desafios de pesquisa surgiriam para alcangar
um comportamento coordenado do UAVs, bem como melhorar a eficiéncia computacional do

procedimento de otimizagao e reformulacdo da funcdo de recompensa 4.6.
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Abstract—Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have been used in
several applications for ing envir ts and mapping
To carry out the mapping of these envir ts, the UAV needs to
decide which path to follow to collect as much information about
the environment to maximize the search area. In the literature,
these issues are being addressed within the area of Informative
Path Planning (IPP), Route Planning (PR) and Autonomous
Exploration of environments. As a way to clarify these problems
and their objectives in robotics, this article aims to present
a comprehensive review on these areas highlighting their of
approaches. For this, a comprehensive review of the main existing
methods to solve them was carried out and this study serves as a
starting point and a guide for everyone interested in exploring the
monitoring area for data acquisition in unknown environments.
Index Terms—UAYV, enviroment monitoring, informative path

g, route pl t exploration.

1. INTRODUCTION

UAVs have resources related to flexibility, security, ease
of operation and low cost of ownership. These characteristics
have facilitated the adoption of these vehicles in several areas,
being used successfully in applications of traffic monitoring
[1], monitoring of diseases in eucalyptus [2], monitoring in
agriculture [3], [4] search and rescue scenarios [5], industrial
inspection [6], environmental disaster areas [7], [8] surveil-
lance missions, among other applications [9]-[12].

The monitoring area for data acquisition in unknown envi-
ronments has been the study of many researches in the field of
robotics, in these applications, it is necessary that UAVs visit
a certain area, analyze the environment and make a decision
on which path it should following to maximize the search
area in order to collect information and/or knowledge about
the environment minimizing uncertainties or the location of
certain patterns.

In the literature, we found that these problems have been
addressed in three areas of robotics research: Informative
Path Planning, Route Planning and Autonomous Environment
Exploration. These researches, despite being different, solve
the same problem by giving different approaches and focus.
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The Informative Path Planning problem is autonomous
decision-making to define which route the UAV should follow
to collect information about the environment. This way, paths
need to be planned to maximize the information gathered about
an unknown environment while satisfying the given budget
constraint [13].

In the IPP approach, the researches on monitoring unknown
environments using UAV have adopted some methods, such
as: Bayesian Optimization (BO) using Gaussian Processes
(GP), to collect a set of information sequentially considering
a set of specific constraints for a given problem. [14] and
[15] consider the BO-POMDP (Partially Observable Markov
Decision Process) formulation to perform sequential decision-
making under uncertainty [14]-[16]. Other approaches are
Covariance Matrix Evolution Strategy - CMA-ES, Interior
Point - IP, Simulated Annealing - SA [13], [17], [18] among
other methods has been adopted.

Route Planning using UAV can be considered a variant of
the classic problem in the literature, which is the Vehicle
Routing Problem (VRP) [19]. For decision-making regard-
ing finding optimal routes in unknown environments, UAV
Route Planning aims to monitor the environment in order to
maximize the visited area, increasing knowledge about the
environment or minimizing uncertainties [2]. Some methods
used for route planning are BO using GP [20] [2], Rapidly-
exploring Random Tree - RRT [21], SA [22], among others.

In Autonomous Exploration, the problem of path planning
in unknown environments is to produce a consistent repre-
sentation of the environment. Autonomous Exploration also
involves decision-making, selecting the trajectories that a robot
should follow to minimize the overall uncertainty in the model
and maximize the gain of information about the environment.
Essentially, exploration is a path optimization procedure for
finding trajectories that efficiently learn the environment [23]
[24].

Some of the adopted methods are algorithms based on
Occupancy Grid Mapping: Octomap with Road Map [25] [26]
and Graph Simultaneous Localization and Mapping - SLAM
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[27] to perform the environment mapping.

Algorithms based on Occupancy Continuos Mapping are
also considered, such as Hilbert maps together with BO and
Stochastic Gradient Descent [28] [29] that also perform the
environment mapping. However, the representation of the
occupation states is continuous.

It can be noticed that the IPP, RP and AE problems have
in common the search for decision-making involving UAVs
to obtain optimal routes in unknown environments. However,
they consider different restrictions and different approaches as
a solution.

Therefore, as a way to analyze these approaches and provide
a review for robotics, this article contributes to the understand-
ing of Informative Path Planning, Autonomous Exploration
and Route Planning using UAVs in unknown environments.
The concepts and differences between these problems, as well
as the main methods adopted to solve them will be presented.

The article is divided as follows. In Section II the descrip-
tion of the problems: Informative Path Planning, Autonomous
Exploration and Route Planning. In Section III, an overview
of the literature highlighting the main methods to solve the
problems. And finally, in Section IV, the conclusion of this
comprehensive review.

II. PROBLEM DESCRIPTIONS

This section presents the description of the Informative
Path Planning, Autonomous Exploration and Route Planning
problems based on the definitions given by the work carried
out in the area of robotics research.

As shown in Figure 1, the Informative Path Planing, Route
Planning and Autonomous Exploration problems are high-
lighted. The intersection between them form subcategories
such as: IPP - AE [12], IPP - RP [2], AE - RP [25] and
IPP - AE - RP. These subcategories are the union of the IPP,
AE and RP problem’s.
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A. Informative Path Planning - IPP

Based on the works in the literature [14], [17], [30]-[32],
IPP is characterized by the lack of knowledge about the
environment a priori. In this case, it is necessary to obtain
a map of the environment or get a graph.

According to [30], if the scientist manually specifies the
robot’s exact trajectory while collecting sensor measurements,
the problem will be relatively simple. Thus, the robot au-
tonomously decides which path to follow during the collection
of measurements, based on a probabilistic model of a dataset
to be studied is known as IPP. Another definition is that the
task of choosing trajectories to maximize information gain
is known as informative path planning and is a fundamental
monitoring concept [15]. In the same sense as the previous
work [32] [32] is defined the IPP.

Another definition of IPP is designing the route of a vehicle,
which must follow in such a way that a certain goal is
maximized and a goal is achieved. The IPP maximizes the
information collected from targets in a region of interest (ROI)
[9].

So, IPP is an NP-hard optimization problem and has a trade-
off between map completeness and practical efficiency. This
trade-off is related to the time to exhaustively monitor a large
area to get as much information about the environment and
search for an optimal global solution [18], [31], [32].

To carry out IPP, it is necessary to calculate the route to
obtain the maximum of gain information about the environ-
ment, not being concerned at first with the movement that the
UAV will make to carry out the trajectory, but with which route
will be taken to collect the information about the environment.
This must be done by monitoring as much area as possible
and thus maximizing the information gains collected from the
environment.

B. Autonomous Exploration - AE

In the same way the IPP, the AE is characterized by a lack
of knowledge about the environment.

Thus, according to the works in the literature, they treat
the problem of trajectory planning in unknown environments
as an AE that aims to produce a consistent representation of
the environment. AE also involves making complex decisions,
selecting the trajectories that a robot will follow to maximize
the information collected about the environment and also
minimize the overall uncertainty of model the [24], [33].

Other authors emphasize that AE is a major precondition
for building a map of an unknown environment with a robot
to provide the data of interest. However, achieving this task
efficiently in large-scale or high-dimensional environments is
still challenging. [25], [26].

According to [24] Autonomous exploration can be seen as
active learning that aims to minimize uncertainty and produce
high-fidelity maps [34], [35], where exploration requires the
simultaneous solution of mapping, path planning and location.

So, the AE is a high-level task dedicated to building the
model of an unknown environment in which the vehicle
frequently makes decisions to select the trajectories that a
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robot will follow to maximize the information collected about
the environment and also minimize the uncertainty of model
[25].

C. Route Planning - RP

When classifying routing literature, it can be segregated
based on the problem type with an emphasis on the VRP,
which has given the major research contributions in the domain
of vehicle routing [36], [37] and is used as an input for all
the routing problems in general [19]. So, when considering
de UAV Route Planning monitoring the environment in order
to maximize the visited area, increasing knowledge about the
environment or minimizing uncertainties there is a similar
problem with IPP.

In RP in unknown environments, the target is known, but
the position of these targets is unknown. So an area must
be tracked without knowing the location of the targets and
therefore, it is necessary for the UAV to make a decision to
identify these targets and plan its route, regardless of human
support, this approach is known as route planning for an active
classification. Thus, for decision making it is necessary to
verify the information and extract the relevant data for the
optimization of an efficient route planning according to each
application [2].

Route planning is an important part of the unmanned aerial
vehicle mission planning system [21]. There are many un-
certain factors in the task environment of UAV, or the UAV is
flying in a completely unknown environment [38]. At this time,
the off-line route planning method is no longer applicable.
The online route planning method can be used to generate a
feasible route based on real-time detection of environmental
information [39], [40].

III. LITERATURE REVIEW

This section presents a brief section on the challenges of
planning missions for efficient data acquisition. A state-of-the-
art overview highlighting the main methods developed to solve
Informative Path Planning, Exploration and Route Planning
problems.
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As shown in the figure 2 was done the taxonomy of analyzed
methods for IPP, AE and RP in the monitoring environment
for the literature review. The methods were divided into
classical, graph-based and intelligent optimization categories
(Evolutionary, Statistic-based and Machine Learning).

A. Challenges

The monitoring area for efficient data acquisition in un-
known environments has been the study of several researches
in the field of robotics. According to the literature, it can
be seen that the problems of Informative Path Planning,
Route Planning and Autonomous Exploration address the same
problem, but with different approaches.

So, there are still some challenges of how to plan missions
to obtain efficient data in complex and unknown environments.
To solve these problems in UAV path planning, it is necessary
to make optimal decisions for various mission-critical opera-
tions performed by UAVs. These decisions require a map or
graph of the mission environment so that UAVs are aware of
their locations or close to their target/objective [41]. Keeping
the focus on the aforementioned points, this reviews several
UAV informative planning techniques used in recent years.
The objective of the techniques is not only to find an ideal
and shortest path but also to provide the environment map, as
the environment is unknown in the cases of the informative
path planning, autonomous exploration, and route planning
problems discussed in this work.

B. Methods used for Informative Path Planning

In the search for solutions for IPP there are several methods
proposed in the literature. Graph-based algorithms can be used
to find trajectories to gain information about the environment
[30], [42], [43]. Mixed Integer Linear Programming problems
are generally solved using a linear-programming based branch-
and-bound algorithm.

The key to Branch and Bound - BB [30] methods is finding
an easily computable upper bound for the objective function.
If the upper bound is loose (is often much higher than the
actual objective), then a few branches of the search tree will
be pruned. The goal is to find a function which is as tight as
possible, while still being a valid upper bound.

The Branch and Bound was used by [30] to solve the IPP.
The algorithm uses the objective function monotonicity to
provide an acceleration dependent on the objective function
versus the Brute Force Search. Results that suggest that by
maximizing the reduction of variance in a Gaussian process
model, the acceleration of the algorithm is significant were
presented. To validate the algorithm, the execution time in
different scenarios was analyzed.

Interior Point - IP is a certain class of algorithms that solve
linear and nonlinear optimization problems [44]. The IP was
used to approximate gradient-based optimization [13].

It can be noticed that in situations where there is a large
dataset, graph-based methods are limited in terms of problem-
solving. In these situations, these methods have exponential
growth, which makes it difficult to find a solution.



Recursive Greedy Algorithm - RGA [43] can also be used,
however, they tend to converge to local optimal.

Another methods are Statistics-based BO is a global opti-
mization technique that possesses major advantages when used
to find the maximum of partially observed objective functions
that are costly to evaluate, lack gradient information, and can
only be inferred indirectly from noisy observations [45].

BO is robust to this setting because it builds a statistical
model over the objective. More specifically, it places a prior
over the space of functions and combines it with noisy
samples to produce an incremental prediction for the unknown
function. The prior usually takes the form of a Gaussian
Process (GP) [46]. The key component for the effectiveness
of BO is the use of an Acquisition Function (AF) that guides
the search for the optimum by selecting the locations where
samples are gathered based on the posterior in each iteration.

In this way, Path-planning algorithms for environment ex-
ploration come in two flavors. Approaches in which the UAV
decides on its next move one step at a time are referred to as
myopic [15], [47].

Myopic algorithms are suitable for most situations but lack
a mechanism for anticipation, which may be problematic in
cases where path-planning decisions may have negative long-
term consequences.

The main tool for this is the partially observable Markov
decision process, which assigns a reward to each admissible
sequence of actions. Nonmyopic approaches are computation-
ally complex and incredibly expensive, which is why myopic
approaches are often preferred [12].

One approach that we can highlight is the one developed
by [13], as they are adaptive and non-adaptive strategies using
CMA-ES. Non-adaptive approaches explore an environment
using a pre-determined sequence of actions to execute the
route [48]. Adaptive approaches allow routes to change as
information is collected, making them suitable for planning
based on specific interests [13], [17], [31], [32].

The CMA-ES is a generic global optimization routine
based on the concepts of evolutionary algorithms which has
been successfully applied to high-dimensional, nonlinear, non-
convex problems in the continuous domain. As an evolutionary
strategy, the CMA-ES operates by iteratively sampling candi-
date solutions according to a multivariate Gaussian distribution
in the search space

As shown in Table I some methods are used for IPP in
environment monitoring and aplication.

C. Methods used for Autonomous Exploration

The BO method [24] is also was used in an approach
for AE and for building maps. This method finds optimal
continuous paths rather than discrete detection locations that
satisfy UAV security and motion constraints. By balancing the
reward function and the risk associated with each path, the
optimizer minimizes the number of function evaluations that
are computationally costly.

Another method can be used is the Functional Gradient
Descent (FGD) to efficiently optimize the exploratory paths
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TABLE 1
THE METHODS USED FOR IPP IN ENVIRONMENT MONITORING.
Year Author Methods Aplication
2014 | Marchant and Ramos BO-GP Env1r_0nr‘r.15m
momlonng
2016 | Lim, Hsu and Lee RAId Disaster
region
2017 Hitz et al. CMA-ES Monitoring
toxic cyanobacteria
2022 | Blanchard and Sapsis | BO-POMDP | Anomaly detection
in monitoring
TABLE I
THE METHODS USED FOR AE IN ENVIRONMENT MONITORING.
Year Author Methods Aplication
2015 Rossi HC Monitoring for gas
leakage localization
2019 | Francis and Ramos | RL and FGD Exploration
2020 Wang et al. NBV Exploration

in continuous occupancy maps [23]. Stochastic FGD was
adopted to overcome the limitations of standard FGD methods
in order to ensure convergence. This process allows for the
optimization of the entire path, resulting in continuous smooth
paths that maximize the overall map quality, keeping the robot
safe from collisions. In addition, the results were compared
with exploration methods such as RRT planner [49] and
Frontier [50].

A method based on evolutionary algorithm [51] is an
approach for monitoring environment in a gas leak location.
The profile of gas concentration measurements was modeled
using a 2D Gaussian distribution model and the search was
performed applying an exploration strategy based on the Hill-
Climbing. The gas source location strategy optimizes the speed
of the aerial robot while minimizing the monitoring system’s
energy consumption.

It is interesting to observe in the work of [51], that despite
the authors considering the proposed algorithm as an ex-
ploratory strategy that aims to build a map of the environment
for locating gas leaks. It could be presented as IPP since
the information collected from the environment as its main
mission is the detection of gas in an unknown environment
and for this to happen autonomously, a map is built online so
that the UAV can locate itself in the environment.

Another approach to efficient UAV exploration was pro-
posed by [25], where a Road Map - RM was built incre-
mentally along with the exploration process that explicitly
displays the topological structure of the 3D environment.
By simplifying the environment, a road map can efficiently
provide the information gain and cost for a candidate region
to be explored, which are two quantities for Next-Best-View
(NBV) evaluation, suggesting thus the efficiency for determin-
ing the NBV. In addition, a local planner was made based
on the Potential Fields method that drives the robot to the
information-rich area during the navigation process.

As shown in Table IIT some methods used for Autonomous
Exploration in environment monitoring



TABLE III
THE METHODS USED FOR RP IN ENVIRONMENT MONITORING.
Year Author Methods Aplication
2016 Meng et al. RRT Environment monitoring
2019 | Vivaldini et al. | BO-RRT | Classification of diseased trees
2021 Hari et al. TSP Persistent monitoring missions

D. Methods used for Route Planning

The methods classics can be used for RP like Rapidly-
exploring Random Tree (RRT) algorithm is an efficient path
planning method, which can quickly find the feasible solution
in complex environment [21].

The RRT with GP-generated occupancy maps was used to
explore unknown environments [52] developed an algorithm
that combines Rolling. The method consists of a route planner
that collects information about a search area, focusing on
parts with greater uncertainty and following a disorganized
geometry.

Another algorithm based on the RRT for the UAV route
planning problem in an unknown environment [21]. According
to the current information from the environment, the local
route planning is carried out at the same time, the new
information from the environment is detected and the next
stage of the route is generated.

A route planning methodology with active classification for
UAVs, in order to increase knowledge of the visited areas and
minimize uncertainties in the classification of diseased trees
[20]. Five different route planning algorithms were evaluated,
continuous BO, discrete BO, Random points, pre-established
trajectory and RRT. The main advantage of continuous BO is
the combination of RP (building a route between the origin and
objective points) and active classification (which allows you
to choose objectives based on how they affect the uncertainty
of the environment).

As an extension of [20], [2] developed a route planning
framework for active classification using UAVs to maximize
the information collected within a given distance, limited
by flight range. The authors proposed BO+RRT, where BO
chooses the destination points and the RRT suggests the trajec-
tory between these points. The Logistic Regression classifier
was used to classify the sick/healthy/soil trees and a GP was
used to interpolate this information, producing a navigation
map.

It is interesting to note that the work of [20] and [2] could
be presented as IPP since, for decision making which route
to take to collect information from the environment, it was
done to cover as much area as possible to maximize the gains
information collected about an environment.

As shown in Table III some methods used for Route
Planning in environment monitoring.

IV. CONCLUSION

This article analyzed the state of the art in the monitoring
area for efficient data acquisition in unknown environments,
addressing its main challenges. Informative Path Planning,
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Route Planning and Autonomous Exploration were theoret-
ically clarified and the main approaches in this area were
presented.

According to the works analyzed in the literature, it can be
seen that the IPP, PR, and AE problems presented, treat Infor-
mative Planning as an autonomous decision-making problem
of the aerial robot to know which route to take to collect
information about the unknown environment.

However, there are some differences in the approach given,
IPP and RP in unknown environments have as main objectives
the collection of information, such as temperature, and humid-
ity, among others, using an onboard sensor. AE, on the other
hand, focuses on the construction of the map, that is, producing
a consistent representation of an unknown environment.

It can be noticed that the three problems consider that the
trajectory that the UAV must take in order to the mission it
should be done in such a way as to cover as much area as
possible to maximize the gains of information collected about
an unknown environment and minimize model uncertainties.
For this, different restrictions are used, such as maximum
monitoring time, battery, distance, collision avoidance, curve
smoothing, among others.

Regarding the approaches presented, although they are
presented in different ways, the methods used to solve the
IPP, PR, and AE problems are solved in similar ways with
similar methods.
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Abstract—Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have been used
for several applications in monitoring complex and unknown
ts. The chall is to plan missions for the UAV
in situations where the vehicle needs to visit and explore an
area and analyze it in real-time to define the route to be
followed. This visit occurs with the search area’s maximization
from the definition of the trajectories, making it possible to
collect information to acquire knowledge about the environ-
ment and provide a map. This type of problem is known as
Informative Path Planning (IPP) and Autonomous Exploration
(AE). In this context, Bayesian Optimization (BO) has been
adopted. Moreover, there is a need to define the planning for
decision-making based on information about the environment
considering specific restrictions. Partially Observable Markov
Decision Processes (POMDP) can be used to define the planner
responsible for the decision-making. Therefore, considering
these methods and the strategy of exploring the environment
in a continuous 3D space, this paper proposes a development
of a modeling strategy that is exploration and informative
path planning using Sequential Bayesian Optimization with
POMDP in forest monitoring with Canopy gap. A sequential
decision-maker was developed under uncertainty based on
the Sequential Bayesian Optimization approach with Partially
Observable Markov Decision Process (BO-POMDP).

envir

Index Terms—UAYV, informative path planning, autonomous
exploration, bayesian optimization, POMDP.

1. Introduction

Currently, the increased autonomy in the decision-
making process in the Unmanned Aerial Vehicles (UAVs)
have been providing growth in their use in several areas
of exploring and monitoring, such as traffic monitoring [1],
monitoring of diseases in eucalyptus [2], agriculture [3] [4],
search and rescue scenarios [5], industrial inspection [6],
areas of environmental disaster [7], water quality monitoring
[8], surveillance missions [9], among other applications.
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(a) Deforestation

(b) Canopy Gap

Figure 1: Collection of images from National Geographic
Brazil and Instituto Socio Ambiente.

As can be observed, the environments monitoring has
been subject to a lot of research in the robotics area.

One of these subject is found in forests with canopy
gaps is the biological invasion carried out by exotic plants.
This type of invasion is threatening the conservation of bio-
diversity by causing the displacement of native species and,
consequently, influencing the modification of the functioning
of [10] ecosystems.In 1 has some examples in forests with
canopy gap.

The formation of canopy gaps can be caused by the fall
of branches, which generate less opening in the canopy and
destruction of the understory; by the death of standing trees,
whose crowns are gradually fragmented; and by uprooting
the trees, which, in addition to causing destruction in the
understory, cause soil disturbance in the root region [11].
Other possible causes for gap formation can be found in
forests with deforestation and environmental disasters.

For these applications, it is necessary for UAVs to visit
a certain area, analyze the environment and make a decision
on which route it should take to maximize the search area
for the collection of information and/or knowledge about
the environment minimizing uncertainties or the location
of certain targets or patterns. Depending on the type of
monitoring, the UAV can be equipped with appropriate



sensors to measure/capture the target/patterns and provide
information/observation necessary for the application.

In the literature, these problems are being addressed in
2 different ways in the robotic area, found in Informative
Path Planning (IPP) and Autonomous Exploration (AE) of
Environments research. Thus, despite different research, the
same problem is solved using different approaches.

IPP is an autonomous decision-making problem to know
which route the UAV must take to collect information related
to the environment [12] [13]. Thus, the path planning must
be done to cover as much area as possible to maximize
the gains information collected about an unknown environ-
ment [14] [15]. In the IPP approach, some researches have
adopted to solve the problem the Bayesian Optimization
(BO) using Gaussian Process [16] [13].

In Autonomous Exploration, the path planning problem
in environment monitoring aims to produce a consistent
representation of the environment. Autonomous Exploration
also involves decision-making, selecting the paths that a
robot should follow to minimize the general uncertainty
of the model and maximize the gain of information about
the environment [17] [18]. Some of the methods adopted
are algorithms based occupancy Continuous Mapping have
also been used, such as algorithms Bayesian and Stochastic
Gradient Descent [19] [20].

We can observe that both problems to carry out path
planning in environments monitoring, the UAV needs to visit
a certain area, analyze the environment and make a decision
on which route it must take to maximize the search area
aiming at the collection of information of a target.

In this context, planning under uncertainty is critical
to robotics. So, the Partially Observable Markov Decision
Process (POMDP) is a mathematical framework for such
planning problems. It is powerful due to its careful quantifi-
cation of the non-deterministic effects of actions and partial
observability of the states [21].

Therefore, the focus of this paper is the development of
a modeling strategy that is an exploration and informative
path planning using Sequential Bayesian Optimization with
POMDP in forest monitoring with canopy gap. For this, con-
tinuous trajectories that maximize the gain of information
with the location of possible targets will be considered. In
this approach, a sequential decision maker under uncertainty
will be developed based on the BO-POMDP approach.

The contributions of this work are:

1 Development of the modeling strategy using Se-
quential Bayesian Optimization with POMDP for
a sequential decision maker under uncertainty in
order to carry out Exploration and Informative Path
Planning in 3D space.

The strategy of exploring the environment as it
focuses on specific areas of interest in the search
for possible targets.

The rest of the paper is organized as follows. In section 2
related works, in section 3 a description of the Gaussian
Process, Bayesian Optimisation, and then present the classic
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POMDP formulation. In section 4, the proposal of this work
is presented, and in section 5, the conclusion is presented.

2. Related Work

Several proposed methods are found in the literature
in the search for solutions for Informative Path Planning
(IPP). Graph-based algorithms can find trajectories to gain
information about the environment. [22] [23] [12].

The Branch and Bound method was used by [12] to
solve the IPP. The algorithm uses the objective function
monotonicity to provide an acceleration dependent on the
objective function versus the Brute Force Search. The results
suggest that by maximizing the reduction of variance in a
Gaussian process model, the acceleration of the algorithm
is significant were presented. To validate the algorithm, the
execution time in different scenarios was analyzed.

It can be noticed that in situations where there is a
large data set, graph-based methods are limited in terms
of problem solving. In these situations, the methods have
exponential growth, which makes the search for a solution
difficult.

Greedy methods can also be used, but they tend to
converge on great locations [23].

One approach to Informative Path Planning was devel-
oped by [16], applied to environment monitoring using BO.
The approach uses a layered algorithm based on the BO
method, where the first layer optimizes the environmental
phenomenon to find areas of interest (high pollution and
high temperature). This layer uses an incremental spatial-
temporal model of the phenomenon, given by a previous
Gaussian Process [24], [25], which takes into account the
uncertainty and predicted values propagated in time. The
second layer is used to find the best set of parameters
that determine a continuous path the robot takes. Algorithm
validation was performed in a large-scale environment to
monitor the ozone concentration in the US and in a mobile
robot that monitors the dynamics of light changes.

Another approach using BO-POMDP was proposed by
[13]. The improvement of this approach lies in the reformu-
lation of the POMDP reward function to balance exploita-
tion (high gradient areas) and exploration (high uncertainty
areas). This means that encouraging the robot to exploit
(high-gradient areas) is critical to achieving high-quality
monitoring, as reconstructed maps generally have greater
errors in complex and variable areas.

It was possible to notice that BO-GP has been used for
data acquisition and to structure the environment map. BO-
POMDP has been used for sequential decision-making under
uncertainties in the context of IPP, obtaining significant
results. However, the mathematical model of BO-POMDP
was not defined for 3D environments in Exploration and IPP
problems.

3. Background

We start with a description of Gaussian Process,
Bayesian Optimisation, and then present the classic POMDP



formulation.
3.1. Gaussian process

A Gaussian process is a Bayesian technique for non-
parametric regression and classification [24]. It is non-
parametric because it does not maintain an explicit model
of the underlying phenomenon but learns the transformation
between input and output directly from training samples
(observations). It is Bayesian in the sense that it places prior
distributions (hypotheses) on observed variables and updates
these distributions to produce a posterior distribution as new
data become available. Formally a GP is defined:

Definicao 1. A Gaussian Process is a collection of random
variables where any finite number has a joint Gaussian
distribution.

A GP is completely defined by the mean function m(z)
and the covariance function K (z, z’) of a real process f(x),
like the Equation 1.

m(z) = [f(@)] K(z,2") = [(f(z) — m(2))(f(2') — m(:ré)l))]
Thus, a Gaussian Process can be represented by the
Equation 2.

f(x) ~ GP(m(z), K(z,2')) ?2)

The function K, known as Kernel, x is the input of a
dimensional space D such that = € RP.

In addition, an additive noise model can be assumed
yi = f(x;) + € for noisy observations y de f, where ~%¢
N(0,02) it is an independent gaussian noise.

Thus, given a N training set of input X = {x;}}¥,
and outputs Y = {yi}f;l both with ¢ = 1... N, we can
calculate the predictive distribution of f at an unknown
query location z* by calculating the later p(f(z*)|y, X, z*).

For a GP, this predictive distribution is Gaussian,

F(@*)N(f*, cov(f*)), where:

fr=K@, X)KX (y - m(X))
cov(f*) = (z*,2*) — K(z*, X) KX, K(X,2*)(3)

K(A, B) is the covariance matrix whose element (i, 5)
is calculated to be k; ; = k(z;,2;), ; € A and x; € B;

Kx = K(X, X)+021 is the covariance matrix between
observations, with I being the identity matrix.

It can be noticed that the kernel K(.) determines the
generalization properties of the GP model and is chosen
to describe the characteristics of the environment. Different
Kernels can be used. In the context of IPP, some are more
applicable, such as: exponential square and functions Matérn
[13] [15]. Equation 4 presents the square exponential kernel.

_(@=a)?
212

Ksp(z,a') = o%e

“®
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3.2. Bayesian Optimisation

The BO algorithm uses a priori Gaussian Process and
evidence (acquisition function) to define a posterior distri-
bution along with the function space. The Bayesian model
allows a sophisticated way for the a priori information
(initial parameters of the covariance function of a GP and
the same) to describe the attributes of the objective function,
such as the smoothness or the positions most likely to
be chosen (the maximum of the function), even when the
objective function itself is not known [26].

Bayesian Optimisation is a technique aiming to find the
optimum # € RP of an objective function f : RP — R by
gathering noisy observations from it. Then,

& = arg max, f(x).

O]

Noisy observations are assumed to result from an ad-
ditive Gaussian noise on the function evaluation. The ith
observation is defined as y; = f(z;)+e, where €iidN (0, 52)
is the noise associated with each independent observation.

Most implementations of BO use Gaussian processes to
model the objective function f. The GP model is updated
with the data couple (z;,y;) every time a noisy observation
y; is made at location x;. The search of where to get an
observation next h(z). At each iteration in the BO algo-
rithm, the location at which to evaluate f is determined by
finding arg max_h(z), therefore reporting the maximization
problem from f to h, h is much easier to optimize with
traditional techniques such as [27] and, contrary to f, is
cheap to evaluate. An implementation of BO is detailed in
algorithm 1.

Algorithm 1 Bayesian Optimisation

: Let z; be the sampling point at iteration .
: Let D = (z1,41),- -, (zn,yn) be the data.
. h be an acquisition function
cfort=1,2,3,... do

Find x; = arg max, h(z)

Sample the objective function
Augment the data D

Recompute the GP model with D

. end for

O %N YR W =

3.3. Partially Observable Markov Decision Pro-
cesses

Partially observable Markov decision processes
(POMDP) are a framework for decision-making under
uncertainty [28]. Unlike in Markov decision processes,
the agent cannot directly observe its current state. It must
instead act relying on a belief of the underlying state,
built from observations. It is, therefore, important for the
agent to maintain a probability distribution over the set of
possible states [13].

A POMDP is fully defined by the tuple tupla
(S,A, T, R,Q,0,~), with:



S: Set of states {s1,52...5,}.

A: Set of actions {a1,az...am}.

T:8%xAxS — [0,1] is a transition function
interpreted as the probability to transition to state s’
when executing action «a in state s, i.e. T'(s,a,s’) =
p(s'ls, a).

R:S x A — R:is areward function defining the
reward of executing action « in state s, i.e. R(s,a).
Q: Set of observations {wy,ws . ..wpy}.

O :85xAxQ — [0,1]: is an observation func-
tion that represents the probability of observing o
when action a was executed and led to state s, i.e.
0(0,a,5) = plola, ).

v € [0, 1] is the discount factor.

Solving a POMDP is equivalent to finding the optimal
m* : 8 — A. The optimal policy is defined as the one
maximizing the expected infinite sum of discounted rewards
ry starting from belief state b,.

&S]

7* = arg max, E [Z trﬂbg]

t=0

©)

where 7] is the reward given for following the 7 policy
at the time ¢. In this context, the focus is on planning the
transition and reward functions.

4. A Modeling Strategy for Explorative and
Informative Path Planning Aproach

The focus of this work is on the proposal of an efficient
data acquisition strategy to perform continuous trajectories
using an aerial robot in the Monitoring of forests. For this,
it is necessary for the UAV to visit a certain area, explore
the environment and make a decision on which route to take
to maximize the search area in order to gather information.
Therefore, in order for the UAV to have information about
the environment, it will be explored in continuous 3D space
to carry out informative path planning.

Therefore, the strategy is to explore the environment in
order to find the canopy gaps and, after identifying them,
carry out the planning with possible changes in altitudes. In
this way, clearings will be explored and informative path
planning will be carried out with the aim of identifying
invasive plants. An example of an invasive plant is the
Hedychium Coronarium.

Figure 2: Proposed Architecture Diagram for Exploration
and Informative Path Planning

In the architecture shown in Figure 2, was developed
based on [15], the environment map is built using mea-
surements extracted from a sensor data stream. After the
measurements are performed in the AE phase, the IPP phase
is started, where the mapping takes place and where the
”Utility Calculation” module generates information that will
be used in the “Planning Algorithm” module. The “Planning
Algorithm” module performs an action in the environment
defining the path that the UAV will take. By observing the
environment, the BO-POMDP module updates the belief
and uses a "Policy Selection” to define the next state. This
next state will be used as input to the "Planning Algorithm”
module, thus performing a new action in the environment.
The process is repeated until the mission is completed.

In the IPP phase there is the Gaussian Process that will
be used in the BO model. According to [15], this technique
has been widely used in the context of IPP in different
applications involving UAVs for data collection in unknown
environments. This structure allows the use of different
kernel functions to express data relationships within the [29]
environment. The idea will be use path signatures in the



kernel definition for BO in the path space [30]. Furthermore,
[24] highlights that this framework is capable of scaling
large datasets through approximations.

4.1. Formulation BO-POMDP

The main idea of using BO-POMDPs (Bayesian Opti-
mization with Partially Observable Markov Decision Pro-
cess) is to solve the problem of finding the best sequence
of trajectories along the path while collecting information
about the environment. The value of a trajectory depends on
the amount of information collected and how much this in-
formation conditions uncertainty and a global phenomenon
in the monitored.

This value is captured by a metric that balances ex-
ploration and exploitation. In the case of myopic methods,
where the planner looks only one step ahead, the metric
is calculated for a single trajectory. However, in the non-
myopic case, the value of a trajectory must assume all
expected future samples. Ideally, the value of a trajectory
should be calculated with all future samples along an infinite
horizon. In practice, however, the horizon (or looking ahead)
needs to be finite for tractability reasons.

The proposed POMDP is based on the works [16] [13].
The difference is in the development of an integrated ap-
proach with the BO-POMDP mathematical formulation for
a sequential decision maker under uncertainty to carry out
Exploration and Informative Path Planning considering 3D
space.

Using a POMDP instead of a simple Markov decision
process allows to code the fact that the UAV performs
actions only based on noisy observations of the objective
function f. The system state { f, p} is completely described
by f and the UAV pose p, in some situations the pose can
be changed by points of interest.

In a real situation, the pose p of the UAV is not always
given. However, the interest is not in learning how the
system transitions, the 7" transition function works in such
a way that the UAV can simulate sequences of actions.
Likewise, the UAV also receives an approximate reward
function R({b(f),p},a) based on its current function b(f)
instead of f. The approximate reward function is based on
Equation 6, making the trade-off between exploration and
exploitation.

S the state is a tuple {f, p}, where f is the objective
function and p is the pose UAV.

A: The actions are defined by the parameter ©, each
pair of action and pose parameter fully define a
T(O,p) trajectory.

T: The transition function models the probability
T{f,p},©,{f,p'}) resulting in the state {f’,p'}
given a trajectory T'(©, p) which was taken in state
{f,p}. The transition function is assumed to be de-
terministic, independent of the objective function. So
it can be rewritten. T'(p, ©,p") = v(T(0,p)|u=1 —
p'), where T(©,p)|y=1 is the resulting pose after
executing the full path where + is the dirac function.
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R: The reward function calculates the sum of re-
wards obtained along the trajectory 7(0O,p), and
is defined as Equation 7, where the cost(1'(o,p))
is the specific application of cost when moving
(O, p).

: Observations are noisy evaluations of f along
trajectories.

O: At each location, the observation function O
is uniquely defined by the pose of the robot. O
depends on the distribution p(O|f(z)) from noisy
observations of the objective function f. In a discrete
case, O is collected along the trajectories, resulting
in a set of observations {o0,} (Eq. 8).

E({b(f)p}a @) = T((—)vpv b(f)) + CUStO(T(@,p)) (@)
oo}, 0.{fph)= [ plilf@) ®
z;€T(0,p)

Our formulation will include in the set S robot state
{f,p}, where f is the objective function and p is the pose
of the robot, altitude changes to perform the continuous 3D
space exploration generate trajectories that maximize the
gain of information with the location of possible targets.

Finally, in recent years, different methods have been
proposed to solve POMDPs, such as Value iteration [31],
Branch-and-Bound [32] and Monte-Carlo Tree Search [13],
[33]. These methods can be used to find the optimal 7*
policy, granting the maximum sum of discounted rewards as
defined in Equation 6. In practice, we need to approximate
the infinite sum by a finite, thus restricting 7* to be an
optimal policy in a horizon of n actions.

5. Conclusion

In this paper, we present a modeling strategy using
Sequential Bayesian Optimization with POMDP for the
Exploration and Informative Path Planning of UAVs in the
monitoring of forest with canopy gaps in 3D space. The
strategy is to explore the environment and make a decision
on which route to take to maximize the search area in order
to gather information. It is hoped, that the formulation BO-
POMDP for Explorative and Informative Path Planning can
be developed . As a future work, we intend to analyze
the performance of the proposed architecture to carry out
the Exploration and Informative Path Planning, experiments
will be adopting different scenarios (simulated and real
environments).
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