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Descricdo — O avancgo recente da robdtica mdvel, dos sistemas multiagentes e da
inteligéncia artificial embarcada tem impulsionado o desenvolvimento de enxames de
robds capazes de operar de forma cooperativa em ambientes dindmicos, parcialmente
observaveis e sujeitos a restricdes severas de energia, comunicacdo e processamento
[1][2]. Nesse contexto, robds leves, tais como pequenos veiculos terrestres, drones
compactos, plataformas educacionais e agentes de inspecdo de baixo custo, atuam
simultaneamente como unidades fisicas autbnomas e como nds computacionais
distribuidos, coletando dados locais e tomando decisdes em tempo real.

Apesar do potencial desses sistemas, o treinamento centralizado de modelos de
aprendizado de maquina para enxames roboticos ainda apresenta limitaces
importantes. A coleta de todos os dados em um servidor central pode gerar gargalos de
comunicacdo, aumentar a laténcia de decisdo, criar pontos unicos de falha e expor
informacBes sensiveis sobre o ambiente, a missdo ou o comportamento dos agentes
[3][4]. Esses problemas s&o agravados quando os rob6s operam em redes intermitentes,
com conectividade variavel, baterias limitadas e dados néo identicamente distribuidos
entre os participantes.

O aprendizado federado (Federated Learning — FL) surgiu como uma alternativa para
permitir o treinamento colaborativo de modelos sem compartilhamento direto dos
dados brutos [5], adicionando inclusive um importante requisito de privacidade.
Entretanto, a maior parte das abordagens classicas de FL assume a existéncia de um
servidor agregador, responsavel por coordenar rodadas de treinamento, selecionar
clientes e combinar parametros. Em enxames de robds leves, essa dependéncia de uma
entidade central pode ser incompativel com cenarios de missdo em campo, nNos quais
conectividade com a nuvem ndo é garantida ou nos quais a propria topologia do
enxame se altera ao longo do tempo.

O aprendizado federado descentralizado (Decentralized Federated Learning — DFL)
propBe superar essa limitacdo ao substituir o servidor central por interacdes par-a-par
entre 0s nos participantes [6][7]. Em vez de enviar atualizacdes para um agregador
unico, cada robd troca conhecimento com vizinhos selecionados, permitindo que o
aprendizado coletivo emerja da colaboracéo local. Trabalhos recentes mostram que a
selecdo oportunistica de pares pode reduzir significativamente o consumo de energia e
comunicagdo, mantendo desempenho similar ou superior ao de abordagens plenamente
colaborativas [8]. Além disso, estudos sobre topologias de comunicacgdo indicam que a
escolha da estrutura de troca entre nos influencia diretamente a convergéncia, a
robustez e o custo de comunicacdo do treinamento descentralizado [9].

Paralelamente, a literatura de TinyML e Swarm Learning evidencia que a execucao de
modelos de aprendizado em dispositivos com recursos limitados abre novas
oportunidades para inteligéncia distribuida, mas também impde desafios de memodria,
energia, seguranca, sincronizagdo e confiabilidade [10]. Em enxames roboticos, tais
desafios sdo ainda mais criticos, pois 0 n0 de aprendizado ndo é apenas um sensor
estatico, mas um agente que se move, interage fisicamente com o ambiente e pode
alterar sua posicao na rede de comunicacao.

Nesse contexto, este projeto propde desenvolver uma abordagem de Aprendizado
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Federado Descentralizado para Enxames de Robds Leves. A proposta adota o termo
“robos leves” no titulo por enfatizar o dominio de aplicacdo e o objeto fisico do estudo,
enquanto o termo “nds leves” serd utilizado no texto para representar a abstracao
computacional de cada robd como participante do processo federado. Assim, o projeto
buscard investigar como modelos compactos, protocolos par-a-par [11], selecéo
adaptativa de pares e topologias dindmicas podem viabilizar aprendizado colaborativo
em robbs com restri¢cdes de processamento, comunicacao e energia.

A hipotese central é que enxames de robds leves podem aprender de forma cooperativa,
resiliente e eficiente sem depender de um servidor central, desde que a arquitetura de
aprendizado integre mecanismos de selecdo de pares, controle de comunicacdo,
adaptacdo topologica e compressdo/compactacdo de modelos. Espera-se que 0s
resultados contribuam para aplicacbes em inspecdo industrial, monitoramento
ambiental, busca e resgate, agricultura de precisdo, cidades inteligentes e robotica
educacional, promovendo solucBes de IA distribuida mais robustas, privadas e
autdbnomas.
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