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Abstract. Performing navigation between environments is a challenging task for
hybrid mobile robots, especially in scenarios with obstacles. This work presents
an approach based on deep reinforcement learning (Deep-RL) for autonomous
navigation of a specific type of hybrid mobile robot: a Hybrid Unmanned Aerial
Underwater Vehicle (HUAUV). Our approach uses only information from range
findings sensors and the vehicle’s relative localization data to perform the navi-
gation. Results show that it is possible to perform mapless navigation from start
to finish without any manual operation, only using Deep-RL-based agents. The
navigation performed by the agents is compared with the mapless navigation
performed by a classic algorithm - BUG2. We based our approach in two state-
of-art Deep-RL techniques for mapless navigation of terrestrial robots: Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG) and Soft Actor Critic (SAC).

Resumo. Realizar a navegacdo entre meios é uma tarefa desafiadora para
robos moveis hibridos, especialmente em cendrios com obstdculos. Este traba-
lho apresenta uma abordagem baseada em aprendizado por reforco profundo
(Deep-RL) para navegacdo auténoma de um tipo especifico de roboé movel
hibrido: um Veiculo Hibrido Tipo Ar-Agua (HUAUV). A abordagem proposta
utiliza somente informagdo de sensores de distdncia e de informagoes relativas
a localizacdo do veiculo para realizar a navegacdo. Resultados obtidos mos-
tram que é possivel realizar navegag¢do sem mapa do inicio ao fim sem usar
nenhum tipo de operagcdo manual, somente utilizando os agentes baseados em
Deep-RL. A navegacdo dos agentes treinados é comparada com a navega¢do
sem mapa realizada por um algoritmo cldssico - BUG2. A abordagem é ba-
seada em dois métodos do estado da arte para navegagcdo sem mapa de robos
terrestres: Politica de Gradiente Deterministico Profundo (DDPG) e Soft Actor-
Critic (SAC).

Dissertacio de mestrado ' apresentada ao Programa de Pés Graduacio em
Engenharia de Computacao (PPGComp) da Universidade Federal de Rio Grande
(FURG) publicada em maio de 2021 sobre a orientacao do professor Dr. Paulo
Drews-Jr. Artigo submetido ao Concurso de Teses e Dissertacoes em Robotica
(CTDR-2021).

1. Introducao

Nos ultimos anos tem aumentado o interesse no desenvolvimento de veiculos hibridos nao
tripulados HUVs (do inglés, Hybrid Unmanned Vehicles). Esses veiculos buscam unir e
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explorar as vantagens e desvantagens dos veiculos aéreos, terrestres e subaqudticos. O
estudo acerca de um veiculo hibrido capaz de atuar no meio aéreo e subaquatico - HU-
AUV (do inglés, Hybrid Unmanned Aerial Underwater Vehicle) - tem despontado como
um grande desafio na ciéncia devido ao contraste de atuacgdo e percep¢do que os meios
envolvidos demandam, onde muitos dos sensores e atuadores somente se aplicam a um
determinado meio ou requerem adaptagdes mecanicas para um funcionamento correto.

Varios modelos de HUAUVs ja foram propostos nas pesquisas de
[Drews et al. 2014] e [Maia et al. 2015], mostrando um aumento do interesse por
esse tipo de veiculo na ultima década com foco por um HUAUV com uma estrutura do
tipo quadrotor. Um veiculo hibrido com esse tipo de formato propicia a realizacdo de
variadas tarefas, tais como inspe¢do e manutencdo, mapeamento e coleta de dados, e
também, vigilancia, busca e resgate.

Esse tipo de veiculo, entretanto, ainda se encontra em fase de conceito e
prototipacdo, onde varios aspectos nas partes mecanica, hardware e software ainda pre-
cisam ser definidos e/ou abordados. Dentre os problemas mais primitivos e que talvez
se detenha com maior foco no escopo de software e hardware é o conceito de navegagao
para esse tipo de veiculo. Como esse veiculo navegaria de uma posi¢cdo para outra no
espaco, que tipo de inteligéncia e a informacgao de quais sensores que seriam utilizados
para tal uma vez que a estrutura do veiculo estivesse mecanicamente estivel sdo questdes
a serem abordadas e discutidas.

O presente trabalho busca, especificamente, realizar uma discussao a partir do es-
copo do problema primitivo da navegacdo para HUAUVs e a inteligéncia necessdria para
resolvé-lo. Parte-se de uma abordagem de Inteligéncia Artificial baseada em Aprendizado
por Refor¢o Profundo ou Deep-RL (do inglés Deep Reinforcement Learning) [Li 2017]
aplicado a tarefas que envolvem navegacdo sem mapa orientada a alvo de um HUAUV
simulado a partir de um veiculo real nos ambientes aéreo e subaquatico.

Até o momento, o presente trabalho possui duas contribui¢des cientificas. A pri-
meira foi realizada no Simpdsio Latino Americano de Robdética 2020 (IEEE LARS 2020)
[Grando et al. 2020], trabalho que envolveu a parte de navegacao aérea 2D e que ficou en-
tre os 10 melhores do evento. Outro artigo cientifico foi publicado na Conferéncia Interna-
cional de Robética e Automacgao (IEEE ICRA 2021, Qualis A1) [Grando et al. 2021], en-
volvendo a navegacgdo hibrida. Atualmente, os autores deste trabalho vem desenvolvendo
uma versao estendida do artigo do LARS 2020 para o Journal of Robotics & Intelligent
Systems (JINT) e também uma versao estendida do ICRA 2021 para o IEEE Robotics and
Automation Letters.

2. Trabalhos Relacionados

Drews et al. [Drews et al. 2014] destaca no seu trabalho um histérico acerca de HUAU Vs,
resumindo as primeiras ideias e protétipos de veiculos até a data na qual o trabalho foi
publicado. Além desse historico, Drews et al. [Drews et al. 2014] também realiza um
estudo comparativo entre os tipos de veiculos aéreos e subaquaticos ja propostos e/ou de-
senvolvidos, dando énfase as caracteristicas que beneficiam e prejudicam cada modelo.
Esse trabalho é um dos primeiros acerca de HUAUVs. Atualmente, ainda existem pou-
cos trabalhos desenvolvidos sobre HUAUVs, sendo que a maioria foca na mecanica e
estrutura do veiculo, havendo, dessa forma, pouco progresso no que diz respeito ao soft-



ware e inteligéncia para o veiculo e ao problema da transi¢ao de meio [Ravell et al. 2018]
[Maia et al. 2017] [Mercado et al. 2019]. Trabalhos relacionados a navega¢cdo sem mapa
para rob0s terrestres, aéreos e subaquaticos sdo mais comuns. Os trabalhos mais relevan-
tes acerca de HUAUVs partem de uma abordagem utilizando uma estrutura de quadrotor
[Drews et al. 2014], [Ma et al. 2018], [Maia et al. 2015], [Mercado et al. 2019]. O HU-
AUV descrito em simulagdo neste trabalho levou em consideragdo essa convergéncia de
propostas, sendo baseado também em uma estrutura de quadrotor.

No contexto de navegacdo sem mapa em geral, Tai et al. [Taietal. 2017]
destaca-se pela utilizacdo de um robé modvel terrestre e Deep-RL para realizar navegacao
sem mapa em ambientes com obstaculos. O trabalho desenvolvido por Tai et al.
[Tai et al. 2017] serviu de base para o desenvolvimento deste trabalho. O problema da
navegacdo sem mapa para UAVs e UUVs j4 foi abordado em varios trabalhos. Rodri-
guez et al. [Rodriguez-Ramos et al. 2018] e Carlucho et al. [Carlucho et al. 2018] sao os
principais exemplos para cada um dos respectivos veiculos.

Este trabalho diferencia-se dos demais trabalhos discutidos por buscar abordar o
problema da navegacdo sem mapa para HUAUV, mesmo que sendo em simulacdo. Além
disso, a capacidade de evitar colisao com obstaculos também € analisada levando em conta
somente informacgdo de sensores de distancia descritos a partir de sensores de distancia
simulados. Duas abordagens baseadas em técnicas de Deep-RL do estado da arte (DDPG
e SAC) sdo abordadas e analisadas, diferentemente da maioria dos trabalhos que abordam
navegacdo sem mapa utilizando somente um tipo de abordagem. Além disso, também €
apresentado um estudo de validagc@o para analisar com mais robustez as propostas apre-
sentadas e comparar com propostas relacionadas, estudo nao visto em outros trabalhos.
Por dltimo, este trabalho também € o primeiro a abordar o problema da transi¢do do meio
autdonomo para HUAUVs.

3. Metodologia

Primeiramente o veiculo e os ambientes de simulag@o foram descritos. Apds isso, 0s agen-
tes foram estruturados e desenvolvidos. Para abordagem baseada em DDPG foi dada a
nomenclatura NDRL-D do inglés (Navigation Deep Reinforcement Learning Determinis-
tic), enquanto que para a abordagem baseada em SAC foi dado a nomenclatura NDRL-S
do inglés (Navigation Deep Reinforcement Learning Stochastic)

3.1. Desenvolvimento do Veiculo simulado

O veiculo descrito no Gazebo foi baseado em um veiculo real chamado Hydrone
[Horn et al. 2019]. Na Figura 1 pode-se observar o veiculo real e o veiculo final descrito
em simulagdo.

Um sensor de distancia do tipo Lidar baseado no plugin ray do Gazebo foi des-
crito para uso no ar. O sensor possui resolucdo angular de 0, 25°, mostrando 1080 leitu-
ras de distancia em um alcance de 270°. Entretanto, somente 20 amostras de distancia
igualmente espacadas em 13, 5° foram utilizadas como entradas para a rede dos agen-
tes de Deep-RL. Apesar de gerar uma perda de resolugao na detec¢do do ambiente, essa
simplificagdo permite que o agente tenha menos estados e, portanto, consiga convergir
na deteccao de objetos mais rapidamente, além de gerar um menor tamanho de rede que
implica em um menor demanda de capacidade de processamento e tempo médio de treino
por episddio.



(a) Veiculo real. (b) Veiculo descrito.

Figura 1. Veiculo simulado baseado no veiculo real Hydrone.

Um sensor de distancia para o ambiente subquitico também foi acoplado
ao veiculo.  Foi utilizado um sonar do tipo FLS baseado na simulacdo de
[Cerqueira et al. 2016]. 20 amostras igualmente espagados entre os beams do sonar foram
usadas como entrada para o estado dos agentes, seguindo a simplificacao do lidar.

3.2. Desenvolvimento dos Ambientes de simulacao

Ap6s realizar a descricdo do veiculo, foram desenvolvidos ambientes de simulagdo no
Gazebo a fim de treinar e testar as abordagens de Deep-RL propostas. A estrutura bésica
do mundo utilizada € composta por um oceano na parte negativa do eixo Z, onde ocorre
o efeito de ambos os frameworks. Na parte positiva do eixo Z somente o framework de
simulacao aérea RotorS atua, simulando o ambiente aéreo. O oceano possui corrente de
agua e no ambiente aéreo foi utilizado a influéncia de ventos.

A partir dessa estrutura basica, dois cendrios diferentes foram descritos utilizando
modelos disponiveis no Gazebo. No primeiro cendrio, um espago com dimensdes de 5
x b x 6 metros foi descrito fazendo-se do uso do modelo grey wall. Os modelos foram
instanciados de forma estitica de modo a criar um cendrio que varia de —1 metros a 5
metros no eixo de Z, centralizado na origem para os eixos X e Y. Dessa forma o cenario
representa um tanque com 1 metro de coluna de dgua e 5 metros de coluna de ar.

Um segundo cendrio, baseado no primeiro, também foi descrito. Nesse segundo
cendrio, quatro cilindros com 0, 6 metros de raio e 3 metros de comprimento foram adi-
cionados a estrutura do primeiro cenario. Os quatro objetos também foram instanciados
de forma estatica no cendrio e foram colocados em posi¢des no cendrio que os tornam
possiveis obstaculos, representando dutos de perfuracao de petréleo. Nesse cendrio busca-
se que os agentes de Deep-RL aprendam a desviar dos objetos a fim de chegar na posicao
de destino levando em conta um cendrio mais realistico onde um veiculo hibrido poderia
atuar. Na Figura 2 € possivel observar ambos os cendrios.

3.3. Estrutura dos agentes

Além de abordar o problema da navegacao sem mapa, o presente trabalho também busca
desenvolver um modelo de estrutura para os agentes o mais idéntica possivel, buscando
evitar discrepancias muito grandes entre cada abordagem deterministica e estocdstica. A
Figura 3 mostra a estrutura para o contexto 3D e hibrido.



(a) Cendrio 1 visto de cima. (b) Cenario 2 visto de cima.

Figura 2. Cenarios de simulagao.
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Figura 3. Veiculo treinando em um dos cenarios (esquerda) e o modelo basico de
estrutura com entradas e saidas utilizando NDRL (direita) para o contexto
3D.

A rede do agente proposta possui ao total 26 entradas e 3 saidas. Dos 26 valores
de entrada, 20 sao os valores de leitura do sensor de distancia simulado, 3 valores re-
presentam a velocidade linear, de altitude e a variacdo do angulo de yaw da tltima agdo
e os 3 ultimos valores representam a posicao relativa do veiculo, o angulo em relacdo a
posicao alvo no plano = — y e um angulo relativo entre os planos Z e distancia. O angulo
e a distancia relativos foram utilizados para forcar o agente a aprender a minimiz4-los.
As saidas da rede representam a velocidade linear e a variagdo do angulo de yaw a ser
aplicada no veiculo.

3.4. Estrutura da rede

A estrutura de rede entre cada abordagem também foi projetada para ser o mais se-
melhante possivel e foi baseada no trabalho do [Tai et al. 2017]. Busca-se analisar as
diferencas que cada abordagem de Deep-RL em si proporciona a problemaética proposta.
A estrutura para a rede para ambas as abordagens no contexto 3D pode ser observada na
Figura 4. Para a rede do ator foram utilizadas 3 camadas totalmente conectadas de 512



neuronios cada, ativadas usando a fun¢do de ativacao ReLU. A saida da terceira camada
€ conectada a um neur6nio que representa a velocidade linear e a outro neur6nio que re-
presenta a varia¢do do angulo de yaw d,,,. O tipo de rede usada tanto para o ator quanto
para o critico é do tipo MLP (do inglés Multi Layer Perceptron).

Ator Critico

Input (s,)|26 Input (5.)|26 Input (&)|2

Linear | 512 | ReLU
Linear | 512 | RelLU

Linear | 512 | RelU
Linear | 512 | RelLU

Linear | 512 | RelU N
Linear | 512 | RelU

Linear (a;) | 3 | Tanh Linear (Q) | 1

Figura 4. Estrutura da rede para o contexto 3D.

A funcgdo de ativagdo de tangente hiperbodlica (7anh) foi utilizada nos neurdnios
de saida da rede. O alcance da saida da ativacao Tanh que varia entre -1 e 1 no primeiro
neurdnio € escalonado para 0 e 0, 25, representando a velocidade linear minima e maxima
a ser aplicado no veiculo em m/s respectivamente. A saida do segundo neurdnio é es-
calonado entre —0.25 e 0, 25, representando a variagdo angular minima e maxima a ser
aplicado no veiculo em radianos respectivamente. No contexto 3D, a terceira saida que
representa a velocidade de altitude é escalonada entre —0.25 e 0,25 m/s. Os valores da
saida sdo concatenados formando a a¢do que € enviada ao veiculo. A rede critica, por sua
vez, também possui 3 camadas completamente conectadas de 512 neurdnios e ativadas
usando ReLLU. A entrada da a¢do a,; € concatenada com as entradas que representam o
estado do agente. A estrutura para o contexto 2D € semelhante, mas sem a velocidade de
altitude e a informacao relativa do angulo no plano z — distancia.

4. Funcao de Reforco

Independentemente da abordagem de Deep-RL a ser utilizada e do contexto, é necessario
definir um sistema de recompensa e penalidade ou um sistema de reforco. Um reforco
POSItiVO T'epegada € dado caso o agente alcance o alvo dentro de uma margem de c; metros.
Um refor¢o negativo 7.0 € dado para o episodio caso o veiculo colida com a parede
ou algum dos obstaculos do cendrio. A verificagdo € feita baseada na distancia minima
da leitura do sensor de distancia. Caso a distancia seja menor que uma distancia de c,
metros, uma colisdo é detectada. Os valores para os hiperparametros utilizados podem
ser observados foram: 7.xegada 100, cq 0, 5m, Tcotisa0 —10, ¢, 0, 6m.

5. Resultados

Dentre diversos resultados validados, destaca-se o resultado da navegagao hibrida. No
primeiro cendrio o treinamento foi realizado por 1000 episddios, enquanto que no segundo
cendrio o agente evoluiu por um total de 5000 episédios. Nao houve um critério especifico
para a escolha do limite de episodios de treinamento, apenas a andlise empirica do nimero
aproximado episodios que os agentes foram capazes de realizar a navegacdo sem mapa.



Tabela 1. Estatisticas da navegacao orientada a alvo para o contexto 3D hibrido.

Cenario Abordagem Tempo Médio Ar (s) Tempo Médio Agua (s) Total Sucesso
1 Ar-dgua-NDRL-D 15.29 + 2.40 33.05 +10.91 96 %
1 Ar-dgua-NDRL-S 39.81 4+ 23.16 23.64 +19.63 72 %
1 Ar-dgua-BUG2 31.963 + 1.65 21.05 £ 0.199 100 %
1 Agua-Ar-NDRL-D 18.78 £ 1.21 6.10 +0.17 97 %
1 Agua-Ar-NDRL-S 33.98 + 26.15 17.36 £ 12.87 75 %
1 Agua—Ar—BUG2 32.74 4+ 3.33 3.86 £ 0.28 100 %
2 Ar-dgua-NDRL-D 20.06 £ 13.92 59.83 £+ 22.49 54 %
2 Ar-agua-NDRL-S 60.88 4+ 30.25 17.38 £ 16.10 37 %
2 Ar-dgua-BUG2 48.94 + 28.03 12.55 + 8.26 47 %
2 Agua—Ar—NDRL—D 53.56 4+ 31.28 598 +1.31 57 %
2 Agua—Ar—NDRL—S 29.98 4+ 14.48 6.61 + 0.82 71 %
2 Agua-Ar-BUG2 117.266 + 79.54 3.775 4+ 0.31 32 %
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Figura 5. Caminho realizado durante 1 das 100 tentativas no contexto 3D hibrido

no primeiro cenario.

O desempenho dos agentes em cada tarefa estd apresentado na sequéncia. E im-

portante ressaltar que somente a primeira tarefa foi realizada para o contexto hibrido dada
a maior complexidade na navegacdo entre meios diferentes. Entretanto, essa tarefa foi
realizada partindo de pontos iniciais distintos (um aéreo e um subaquético), buscando
analisar com maior robustez a transi¢ao de meio. Para o primeiro cendrio, a posi¢cdo aérea
de partida foi definida como sendo a coordenada (0,0; 0,0; 2,5) no mundo do Gazebo,
enquanto que a posi¢cdo subaquaética de partida foi definida como sendo (2,0; 3,0; -1,0). A
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Figura 6. Caminho realizado durante 1 das 100 tentativas no contexto 3D hibrido

no segundo cenario.

posicdo alvo para o ponto de partida aéreo € a posicao de partida subaquatica, enquanto
que o inverso ocorre para o ponto de partida subaquatico. Dessa forma, em ambos os tes-
tes o veiculo € obrigado a sair de um meio e transitar para o alvo que estd no outro meio.
Para o segundo cenario o mesmo foi definido, mudando-se somente as posi¢des nas quais



foram definidas como sendo (0,0; 0,0; 2,5) e (3,6; -2,4; -1,0), respectivamente. Busca-se
também avaliar a capacidade de evitar colisdo com obstaculos nesse cenario.

Na Tabela 1 pode-se observar o total de tentativas em que a navegacdo foi rea-
lizada com sucesso para cada abordagem em cada cendrio. O tempo médio e o desvio
padrao de realizacdo da tarefa também sdo amostrados. Na Figura 5 é possivel observar
1 das 100 tentativas de navegacdo realizada por ambos agentes e pelo algoritmo BUG?2,
no primeiro cendrio. Figura 6 mostra o mesmo para o segundo cendrio. Destaca-se a
robustez dos agentes ao serem capazes de navegar do ar para a dgua e vice-versa com
pequena variacdo no desempenho. Destaca-se também o total de sucesso das abordagens
de Deep-RL quando comparadas com o BUG2 no segundo cendrio. Assim como no con-
texto 2D, ambas as abordagens foram mais eficazes em média no desvio dos obsticulos
para chegar ao alvo em um ambiente diferente do ponto de partida. Nesse contexto fica
ainda mais claro as caracteristicas de cada abordagem no que diz respeito as acdes a cada
passo. Pode-se observar novamente as caracteristicas deterministicas e estocdsticas e a
semelhanga no espago de agdes final.

6. Estudo de Validacao

A fim de analisar com maior detalhes as abordagens de Deep-RL desenvolvidas neste
trabalho, foi proposto um estudo de validagdo de ambas as abordagens com variadas
configuracdes de rede. Arquiteturas de rede com duas, trés, quatro e cinco camadas es-
condidas foram criadas, além de duas estruturas com LSTM e CNNs. De modo geral, a
extensiva validacao dos variados modelos criados e testados mostra que ambos os agentes
sdo flexiveis com relacdo ao tipo de ANNSs utilizada. Pode-se concluir que a abordagem
deterministica possui um melhor desempenho em um cenério sem obstaculos, enquanto
que o contrario ocorre com a abordagem estocdstica .

Pode-se observar que quanto maior e mais complexa a rede, maior tende a ser
o reforco médio, como por exemplo para os modelos com LSTM e CNN. E importante
ressaltar que isso se deve ao fato de um nimero maior de navegacoes ser realizado a cada
episddio e ndo que os modelos sao melhores ou piores. Todos 0os modelos com reforco
médio superior a 100 podem ser considerados funcional. O nimero maior de navegagdes
¢ devido ao passo mais lento com redes mais complexas, permitindo que a tarefa seja
concluida e otimizada com um nimero menor de agdes. Na Figura 8 € possivel observar a
comparacao do tempo médio para a realiza¢ao da primeira no contexto 2D, contexto onde
as abordagens apresentaram resultados médio proximos ao maximo possivel para todas
as estruturas.

E interessante observar na Figura 8 como elas apresentam as caracteristicas de
cada abordagem com mais detalhes. E possivel observar que a abordagem estocdstica
possui um tempo médio semelhante entre as estruturas, enquanto que a abordagem deter-
ministica varia com maior intensidade. Isso é devido a maior capacidade de generalizacao
que o método com viés estocastico como a SAC proporciona, a0 mesmo tempo que a
abordagem deterministica pode ser muito boa para estruturas especificas. De modo geral,
com relagcdo ao tempo é possivel concluir que a abordagem estocéstica tende a ser em
média um pouco maior e mais previsivel, enquanto que o oposto ocorre com abordagens
deterministicas.

Na Figura 8 pode-se observar também a distancia média para a segunda tarefa
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Figura 7. Comparacao do tempo médio para o contexto 2D no primeiro cenario
(mais estavel) na primeira tarefa.
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Figura 8. Comparacao da distancia média para o contexto 2D no primeiro cenario
(mais estavel) na segunda tarefa.

no segundo cendrio, também no contexto 2D por ser mais de modo geral estavel entre
as estruturas. Dessa ilustracdo € interessante observar ainda com mais detalhes as carac-
teristicas de cada abordagem. Pode-se observar como a abordagem deterministica possui
um melhor desempenho com 2 camadas e como o desempenho cai de forma exponen-
cial com o aumento da complexidade da rede. Enquanto isso, a abordagem estocdstica
apresenta melhores resultados com estruturas de rede mais complexas, aumentando o de-
sempenho conforme o aumento do nimero de camadas, por exemplo. Isso se deve a
capacidade de generalizagdo e criacdo de maiores gradientes que o método baseado em
com viés estocastico SAC possui. De modo geral, pode-se concluir que quanto maior a
rede melhor tende a ser o desempenho de agentes estocdsticos, enquanto que o Oposto
ocorre as abordagens deterministicas.

O limite para a complexidade, entretanto, parece ser proximo ao modelo convo-
lucional proposto. Como pode-se observar na Figura 8 e também nos resultados para o



contexto 3D, ambas as abordagens com CNN nao conseguiram aprender a realizar as tare-
fas. A solucdo para isso pode ser redes contrastivas [Srinivas et al. 2020]. A utilizagdo de
redes contrastivas com Deep-RL pode ser um caminho ndo s para resolver esse problema
com CNNs, mas também para otimizar a problematica do trabalho como um todo.

7. Consideracoes Finais e Perspectivas

Neste trabalho, foi proposto abordagens baseadas em Deep-RL para realizar navegacao
sem mapa de um veiculo hibrido capaz de atuar no ar e na dgua e realizar a transicao de
meio. Um HUAUV com estrutura de quadrotor baseado em um veiculo real foi descrito
utilizando plugins de simulagdo aérea e subaquatica disponiveis para simulacao de robos.
Duas abordagens deterministicas e estocasticas foram desenvolvidas e aplicadas a duas
tarefas em variados ambientes e cendrios no contexto 2D, 3D e hibrido e comparadas com
o algoritmo BUG2.

Com os resultados obtidos, pode-se verificar que abordagens baseadas em Deep-
RL para navegagdo sem mapa, tradicionalmente usadas em robds moveis terrestres, po-
dem ser usadas para fazer a inteligéncia de navegacdo para HUAUVs. A estrutura de
agente e rede proposta, utilizando somente informag¢dao de um sensor de distancia e a
informacao da localizagdo do veiculo, mostrou ter potencial para realizar navegacdo sem
mapa orientada a alvo e navegacao sem mapa orientada a multiplos alvos, realizando com
sucesso a transi¢cao de meio em ambas as tarefas. Sem utilizar uma abordagem baseada
em informacao visual, que demanda um hardware com alta capacidade de processamento
que é geralmente custoso em peso e dificil de ser embarcado em HUAUVs de pequeno
porte, tal como o HUAUV Hydrone, a abordagem simples e com poucos estados proposta
mostrou-se ser capaz realizar a navegagdo do veiculo e fazé-lo ser inteligente o suficiente
para evitar colisdes com objetos em um contexto 2D. Apesar de promissores, os resultados
obtidos até o momento possuem bastante espago para serem aprimorados como mostrado
com mais detalhes no estudo de validagao.

Para trabalhos futuros propde-se varias perspectivas. Primeiro propde-se uma
modelagem subaquatica mais completa pois como mostrados nos resultados da parte su-
baquaética do trabalho ha muito espaco para isso ser aprimorado. Isso, entretanto, depende
de um estudo futuro mais aprofundado. Além disso, propde-se a criacdo e testes em am-
bientes mais complexos e com obstaculos dindmicos, o que ainda ndo foi possivel. Por
ultimo, propde-se a utilizagdao de abordagens que utilizem uma combinagao de estruturas
de rede com LSTM e com CNN, mas com aprendizado contrastivo. Essas parecem ser
duas vertentes interessantes no futuro proximo para o problema abordado neste trabalho.
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