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RESUMO

Com o0 avango tecnoldgico nos ultimos anos, a Robotica Mdvel se tornou um campo de
pesquisa com aplicacdes nos diversos seguimentos da sociedade moderna, que vdo desde as
atividades de exploracéo espacial, as mais cotidianas tarefas domésticas, com passagens nos
setores civis, militares e agrarios. Quando o assunto € mobilidade de uma plataforma movel, o
elemento principal de estudo € a geracdo de percursos minimos que respeitem as restricoes
cinematicas da plataforma gerando um caminho, ou trajetoria 6tima em termos de distancia e
energia. O presente trabalho consiste na geracdo de rotas por meio de algoritmos de
otimizagdo, que posteriormente serdo destinados ao deslocamento de uma gama variada de
plataformas mdveis em ambientes definidos a priori, no intuito de efetuar a validagédo. Tal
método recebe como pardmetros de entrada os pontos de partida e chegada do robé mdvel e,
considerando a menor distancia a partir dos pontos estabelecidos e as restricbes presentes no
ambiente criado, determina-se a rota a ser percorrida. Para implementagdo, propde-se a
utilizacdo do software Matlab para que as imagens superiores fossem tratadas a fim de obter
mapas discretizados. Foram escolhidos mapas de diferentes complexidades para que a
robustez e eficiéncia do método fossem testadas. Dessa forma, este trabalho busca incentivar
0 estudo em robotica movel aliada a técnicas de otimizacdo de trajetorias, validando a
viabilidade deste estudo nas areas referentes a mobilidade de robos.

Palavras-chave: Robotica Movel. Algoritmos de otimizacdo. MRP. A Star. Planejamento de
Caminho.



ABSTRACT

With the technological advancement in recent years, Mobile Robotics has become a field of
research with applications in the various segments of modern society, ranging from space
exploration activities to the most everyday domestic tasks, with passages in the civil, military
and agrarian sectors. . When it comes to mobility of a mobile platform, the main element of
studies is the generation of minimum pathways that respect the platform's kinematic
constraints generating an optimal path and distance and energy trajectory. The present work
consists in the generation of routes through optimization algorithms, which will later be
destined to the displacement of a wide range of mobile platforms in a priori defined
environments, in order to perform the validation. This method receives as input parameters
the starting and arrival points of the mobile robot and, considering the shortest distance from
the established points and the constraints present in the created environment, the route to be
traveled is determined. For implementation it proposes the use of Matlab software so that the
superior images were treated in order to obtain discretized maps. Different complexity maps
were chosen so that the robustness and efficiency of the method were tested. Thus, this work
seeks to encourage the study in mobile robotics combined with trajectory optimization
techniques, validating the feasibility of this study in the areas related to robot mobility.

Keywords: Mobile Robotics. Optimization algorithms. MRP. A Star. Path Planning.
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1 INTRODUCAO

O estudo da robdtica movel é um tema bastante relevante na atualidade, uma vez que
esta area de estudos e pesquisa apresentou um grande salto em seu desenvolvimento nos
ultimos anos. Uma grande vantagem e de facil percepcdo é que os robds moveis possuem
maior versatilidade quando comparados aos industriais convencionais, por ndo precisarem de
uma base fixa. A utilizacdo da robotica movel é muito ampla e pode ser empregada em
diferentes areas, como, por exemplo, exploracdo de ambientes hostis, vigilancia militar,
indUstrias de diversos setores e agricultura. (SECCHI, 2008; VICTORINO; RIVES; SLAM,
2006; WOLF et al., 2009). Além da amplitude de aplicacdes desses robds e na complexidade
de atividades que sdo capazes de realizar, € necessario buscar, além da eficacia de
determinada tarefa, seu melhor desempenho no que se diz respeito a eficiéncia energética.

Nesse contexto, 0 desempenho da robética mével esta diretamente relacionado ao
planejamento de rotas no qual o veiculo ira executar, respeitando as restricdes cinematicas e
as caracteristicas do ambiente em questdo. Em geral, os métodos de planejamentos desses
caminhos sdo divididos em deterministicos e probabilisticos (PAIVA, 2017). O primeiro,
parte da ideia de que sdo conhecidas todas as combinagfes possiveis de configuracdes livres
do rob6, o que faz com que 0s recursos computacionais necessarios para a execucdo desses
algoritmos de planejamento geralmente crescam de forma exponencial com a dimensdo do
espaco de configuracdes, tornando impraticavel para aplicacbes em ambientes de grandes
dimensdes (LATOMBE, 1990; SIGWART; NOURBAKHSH, 2004; SILVEIRA, 2016). Ja
0s métodos probabilisticos utilizam amostras do espaco de trabalho para a construcdo de uma
aproximacdo do mesmo, fazendo com que sejam necessarios menos recursos computacionais,
tornando assim seu uso praticavel mesmo em ambientes de grandes dimensées (MARTINS et
al., 2003).

Nesse sentido, a geragdo de trajetoria visa encontrar uma trajetoria de rapida execucgdo e
gue a0 mesmo tempo evite gastos energéticos desnecessarios. Com isso, o0s algoritmos de
planejamento de caminho e trajetéria se tornam cada vez mais importantes na robotica e,
consequéncia disso, estudos relacionados a algoritmos se mostram fundamentais para criacao
em aperfeicoamento de métodos.

Dentre os métodos probabilisticos, destaca-se o algoritmo A Star (A*), Mapas de Rotas
Probabilistica (MRP), Direcional e Bi-direcional, dentre outros. Todos esses algoritmos
possuem em comum a capacidade de ndo requerer altos recursos computacionais e serem

flexiveis a uma gama de aplicacdo. Uma aplicacdo de destaque estd na geracdo de trajetdria
10



para um veiculo que precisa ir de um ponto A para um ponto B, levando em consideracao, 0s
obstaculos presentes no cenario, utilizando de processos de otimizacdo, para que se obtenha o
melhor caminho possivel e seguro para a atividade.

Contudo, por meio da realizacdo deste trabalho, buscou-se validar de forma pratica, a
utilizacdo de um par de algoritmos, compostos pelo A Star e MRP, por meio do controle de
robds madveis em determinados ambientes estaticos, a fim de reafirmar a importancia do

estudo nesse vasto campo que € a robotica maovel.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um algoritmo de planejamento
de caminho de menor distancia e livre de colisbes, a ser percorrido por uma plataforma mavel,

permitindo uma futura aplicacdo em casas de vegetacao.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos foram divididos nos seguintes itens, de acordo com a ordem de
execucdo do presente trabalho:

a) Criar ambientes ficticios representativos de diferentes complexidades;

b) Aplicar os algoritmos implementados, obtendo o grafo de conexdes do

ambiente;

¢) Realizar a busca do caminho de menor percurso no grafo gerado;

d) Realizar validacdo préatica do método.

12



3 REFERENCIAL TEORICO

Nesta sec¢do, serdo apresentados aspectos a respeito: da diferenca entre Robdtica Fixa
e Movel, bem como as aplicabilidades do segundo, com enfoque na agricultura; da explicagcdo

de como é feito o planejamento do caminho e alguns dos principais métodos que o fazem.

3.1 Robdtica Fixa versus Movel

No final do século XIX, com a explosdo da Revolugdo Industrial na Europa, a
descoberta de mecanismos industriais que substituiram o trabalho bracgal, foi um salto
importante na humanidade. Naquela época, surgiram as primeiras maquinas que utilizavam de
energia elétrica ou de derivados do petréleo como forma de alimentagdo. Nesse contexto, com
a invencdo destas novas tecnologias, criou-se 0 desejo da criagdo de uma criatura mecéanica
que assumiria o papel do trabalhador no desempenhar das atividades, principalmente
industriais. Com esse pensamento, os cientistas daquela época iniciaram pesquisas com esse
enfoque, originalizando assim o termo que se entende hoje por Roboética. (MEDEIROS,
1998).

Nesse &mbito, com 0s grandes avangos em importantes areas, como fisica e quimica, a
Robotica Fixa ganhou espaco no mundo contemporaneo. A tecnologia se desenvolveu de
forma surpreendente, surgindo os primeiros rob6s industriais programados para fazerem
tarefas divididas e repetitivas, por exemplo, montagem de veiculos. Posteriormente, com a
necessidade de rob6s mais independentes e dindamicos, que tomassem decisfes por si s6, sem

a intervencdo humana, surgiu o que se entende por Robotica Movel.

No cenario atual, sdo inumeras as aplicacdes desse campo de estudo no cotidiano, por
exemplo, os veiculos autdbnomos. Estes veiculos sdo capazes de se locomover, de forma
segura e eficiente, sem a necessidade de um piloto, trazendo inUmeras vantagens tanto fisicas
guanto mentais. A primeira vantagem, por estatisticamente ser mais segura que 0 modo

manual tradicional, e a segunda, pela despreocupagédo com a atividade.

13



3.2 Robdtica movel e suas aplicacdes

Os primeiros rob6s com um ou mais graus de liberdade foram pensados com o intuito
de substituir o trabalho bracal nas industrias, tanto para garantir maior produgdo quanto
melhor padrdo de qualidade. Entretanto, a auséncia de recurso tecnolégico bem como fonte
duradoura de alimentacdo para o desempenho de atividades repetitivas e longas fizeram com
que a robotica fosse simples, sem muitos graus de liberdades nem complexidade de tarefas. O
primeiro robd movel criado, na metade do seculo XX, por George Devol, é apresentado na

Figura 1 abaixo.

Figura 1 - Primeiro robd industrial

Fonte: George Devol (1954)

Com o desenvolvimento da tecnologia, os veiculos autbnomos e a capacidade de
processamento dos computadores ganharam forca, surgindo assim robds mais robustos
(MAHADEVAN; NARENDRAN, 1990). Apesar dos enormes beneficios e aplicacOes,
existem ainda restricdes quanto ao uso destas plataformas robéticas, tais como o persistente
entrave a respeito do sistema de alimentacdo, normalmente feito com baterias, e a dificuldade
no desenvolvimento de métodos de navegacao seguros e eficientes (ROCHA, 1998).

Recentemente, no mundo moderno, com o incentivo a pesquisa por solucionar 0s
problemas apresentados anteriormente, a roboética foi capaz de criar baterias mais duradouras,
observando assim, uma gama de variedade de aplicacGes para esses robos, sendo usados nos
diversos setores da economia (WOLF et al., 2009). Por exemplo, na indUstria e comércio, eles

sdo tradicionalmente usados na manipulacdo de materiais, soldadura e pintura (ROCHA,

14



1998). Na &rea militar suas aplicagcdes vao desde locomocao aquatica, terrestre e aérea até
mesmo no desarmamento de explosivos, por exemplo. Outra aplicacdo se da na exploracdo de
ambientes de extremas condicdes, por exemplo, a exploracdo do interior de vulcdes, 0s quais
apresentam uma altissima temperatura, impossibilitando a presenca humana mesmo com o
uso de roupas extremamente espessas. Segue na Figura 2 um exemplo do uso em tal ambiente

indspito.

Figura 2 - Rob6 utilizado na exploracdo do interior de um vulcdo situado na Antartida

7 Ze— 4 -

L o N
Fonte: LEMONICK(1994)

Nesse ambito, com o forte investimento em novas tecnologias surgiram o0s robds
humanoides, os quais sdo 0s principais representantes do que se entende por robética movel,
uma vez que se tende a associar robd a uma maquina com caracteristicas fisicas aproximarem
com as de um ser humano, seja pelo aspecto visual ou modo de agir. Na Figura 3, tem-se um

exemplo de humanoide desenvolvido em uma universidade do Brasil.

Figura 3 - Plataforma Bioloid, da Robotics (Unb)

Fonte: Universidade de Brasilia (Brasil)
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No que diz respeito a agricultura, este setor da economia demonstra enorme importancia
para os paises mundiais, visto que com o crescimento populacional, se faz necessario uma
maior demanda por alimentos e, desse modo, a Robotica se apresenta como uma forte aliada
no combate a tal problematica. Esse combate se da pelo fato de a mobilidade do robd
possibilitar a aplicacdo tanto no plantio quanto na colheita de grandes propriedades,
garantindo padrdo e rapidez. A constante busca pelo desenvolvimento de robds demonstra
uma realidade muito proxima de estar ao alcance de agricultores. Nesse sentido, tem-se como
exemplo, um protétipo chamado Vegebot, desenvolvido pela Universidade de Cambridge, da
Inglaterra, capaz de identificar e colher culturas utilizando mecanismos altamente

tecnoldgicos. Na Figura 4 é apresentado tal rob6 ainda em estado de testes.

Figura 4 - Vegebot desenvolvido por engenheiros em Cambrigde

Fonte: Universidade de Cambrigde (Inglaterra)

3.2.1 Robotica Mdvel na agricultura

No que diz respeito exclusivamente a agricultura, robética mével tem se mostrado um
importante aliado no aumento e qualidade de produgéo de culturas. Nesse sentido, a utilizagdo
de plataformas roboticas em estufas e casas de vegetacdo demonstra vantagens quando
comparada ao manuseio humano. Algumas dessas vantagens podem ser percebidas, por
exemplo, no uso racional de agua e rapidez no processo, proporcionando mais lucro ao

produtor.
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Por outro lado, tem-se a questdo ambiental ante ao avango tecnoldgico. Com isso,
existe o desafio de aumentar a producédo e qualidade de culturas por meio de métodos que ndo
prejudiqguem o meio ambiente e a populacdo consumidora. Nesse ambito, a robdtica é uma
area que pode conciliar aumento da producéo e da sustentabilidade, uma vez que o avanco do
estudo no desenvolvimento de préticas de planejamento de caminho, promove a eficiéncia do

processo envolvendo o cultivo de cultura.

Desta maneira, torna-se indispensavel o direcionamento da robdtica para a melhor
pratica da agricultura, por exemplo, em estufas, as quais geralmente sdo ambientes estaticos e
retangulares, facilitando a locomogao e programacéo de plataformas moveis.

3.2.2 Planejamento do caminho

Dentro do campo da Robotica Mdvel, existem dois conceitos diferentes para trajetdria e
caminho, que muitas vezes podem parecer representar a mesma coisa. Planejamento de
trajetéria se da pela unido entre um ponto de origem e destino, levando em conta fatores
varidveis especificos e estabelecidos como, por exemplo, a velocidade, o tempo e/ou a
aceleracdo. Contudo, a trajetoria preocupa-se com a dindmica do movimento do robd. Em
contrapartida, o planejamento do caminho se da unicamente pela geracdo de uma linha de rota
entre dois pontos, sem qualquer lei temporal (GASPARETTO et al., 2015).

Dessa maneira, o presente trabalho utilizou do conceito de caminho para selecionar o
melhor possivel, uma vez que o foco principal é demonstrar a eficacia de um algoritmo de
geracdo de caminho especifico que serd abordado posteriormente. Sua caracteristica é a
geracdo de caminhos possiveis para que o robd possa se mover com agilidade e seguranca, em
outras palavras, é o deslocamento de um ponto inicial para um final levando em conta esses

quesitos a fim de selecionar a melhor possibilidade (PAIVA, 2017).

Sendo assim, para se desenvolver o melhor caminho é necessario atender 0s requisitos
de execucdo, pois uma vez que iniciada a tarefa do robd, ndo havera intervencdo humana.
Nesse sentido, € indispensavel a definicdo prévia do caminho livre de obstaculos dentro do

ambiente em que esta imerso bem como as restricdes cinematicas do robd que sera utilizado.

Levando em consideracdo as informacdes que caracterizam o ambiente em que o robd

estd atuando, os algoritmos de planejamentos podem ser divididos em planejamento off-line
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ou online. No primeiro caso, sdo conhecidos 0s aspectos do ambiente bem como as
particularidades dos obstaculos. J& no planejamento on-line, ndo se sabe por completo todas
as propriedades do ambiente, sendo necessario 0 uso de sensores, para que se faca a leitura em

tempo real, durante a execucgdo do percurso (RAJA, 2012).

A necessidade de se conhecer o mapa do ambiente bem como a localiza¢do do rob6, é
fundamental para que ele tenha capacidade de se desviar dos obstaculos presentes durante o
percurso, e assim encontrar o caminho mais eficiente de um dado ponto de origem a um
destino (THRUN, 2002). Nesse contexto, existem basicamente dois tipos de mapas: 0s
topoldgicos e os métricos (WOLF et al., 2009). O primeiro representa o ambiente por meio de
grafos, nos quais 0s nds sdo as regides de interesse e as arestas as ligacdes entre as regides
(MATARIC 1990; KUIPERS; BYUN, 1991). Os métricos tem um poder de detalhamento
maior comparado aos topoldgicos, uma vez que representam o ambiente mais detalhadamente.
Dentre eles, se destaca 0 método Grades de Ocupacédo (Occupancy Grids; ELFES 1989), que
€ uma representacdo bidimensional do ambiente, no qual se divide em pequenas regides
denominadas células (MORAVEC; ELFES, 1985; MORAVEC, 1989; BORENSTEIN;
KOREN, 1991; MARTIN; MORAVEC, 1996; WOLF et al., 2009) e cada uma delas contém
informacdes se esta livre para o trajeto ou ndo, sendo entendido como uma variavel binaria
(THRUN, 2002). Dessa forma, faz-se possivel a representacdo do ambiente na forma de uma

matriz de elementos, trazendo assim uma abordagem robusta do espaco real (ALVES, 2015).

Ambientes em que ndo ha mudancas das caracteristicas capturadas, onde os obstaculos
sdo estacionarios, como, por exemplo, em industrias com maquinarios de grande porte, 0
planejamento off-line é uma opcdo para rob6s mdveis. Dentro deste contexto, as principais
abordagens cléassicas sdo: Campo Potencial, Arvores Aleatorias de Répida Exploracio,
Algoritmos Genéticos, Mapas de Rotas Probabilisticos e A Estrela (LAVALLE, 2006).

Uma vez que o caminho foi planejado por meio de algum método, por exemplo, 0s
apresentados anteriormente, fazem-se uso de algoritmos em que apresenta como saida, valores
da trajetoria e restricdes para o robd. Sendo assim, tais valores representam sequéncia de
valores ou movimentos que o robd deve assumir em determinados intervalos de tempo
(GASPARETTO et al., 2015).
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3.3 Principais algoritmos para geracdo de caminhos

Na geracdo de caminhos para a robética moével, alguns algoritmos destacam-se quanto a
funcionalidade e vantagens para casos especificos. A seguir, serdo apresentados o0s

comumente usados e suas respectivas caracteristicas.

3.3.1 Campo Potencial

Esta técnica de selecdo de trajetdria dentro da robotica movel utiliza campos potenciais
e suas interacbes para gerar um caminho adequado. Nesse sentido, é criado um campo
potencial artificial no qual o ponto inicial (naturalmente o robd) é tratado como uma particula
neutra; os obstaculos geram um campo repulsivo e o ponto final um campo atrativo. Dessa
forma, a particula sera atraida pelo campo potencial atrativo do ponto final e repelida pelos
campos potenciais repulsivos das barreiras, criando assim, uma trajetéria para o robd. Na

Figura 5, tem-se um esquema exemplo da aplicacdo do método.

Figura 5 - Exemplo de ambiente com uso da técnica de campos potenciais
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Fonte: Do Autor (2019)

Na figura anterior, observam-se os campos de atracdo em verde e 0s campos de
repulsdo em azul, bem como o ponto de partida e o trajeto em vermelho e ponto de chegada

em verde.
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Essa abordagem apresenta como vantagem a facilidade e rapidez de utilizacdo além
de gerar caminhos suaves. Em contrapartida, sua grande desvantagem é observada ao se tratar
de minimos locais, pois as forcas de atracdo e repulsdo se anulam (RAJA, 2012; QUEIROS,
2014).

3.3.2 O algoritmo Arvores Aleatérias de Rapida Exploracéo

O algoritmo Arvores Aleatérias de Rapida Exploracdo ou Rapidly-Exploring Random
Trees (RRT) consiste de um método em que considera-se a dindmica dos movimentos do robd
no que diz respeito & velocidade e aceleracdo. Ele permite a criagdo, como o proprio nome
sugere, a criacdo de ramos aleatérios a partir de um ponto de inicio, permitindo assim, uma
rapida solucdo (LAVALLE, 1998).

A utilizacdo desta técnica é baseada na selecdo de pontos inicial e final, bem como o
namero limite de amostras. A partir deles, sdo geradas arvores aleatorias até que atinja o
namero de amostras definido a priori. Nesse sentido, quanto maior o nimero de amostras
melhor é o caminho encontrado (QUEIROS, 2014). Na Figura 6, tem-se um exemplo da

aplicacdo da técnica RRT.

Figura 6 - Rota planejada pelo algoritmo RRT

lr. Arvore SRT [ESEE——=)
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Fonte: Silva, L. M., De Marchi, M. M. e Medeiros, F. L. L. (2015)

Essa abordagem apresenta vantagens importantes, tais como a simplicidade de uso e

analise de performance; responde bem quando se trata de minimos locais; grande amplitude
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de aplicabilidade; entre outros. Em contrapartida, a medida em que aumenta o nimero de
amostras, a capacidade de processamento computacional é ampliada, logo, torna uma
desvantagem pontual no que tange a rapidez de obtencéo de uma solucdo rapida (LAVALLE,
1998).

3.3.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sdao metodos de otimizacdo e busca inspirados nos
mecanismos de evolugdo de populacbes de seres vivos (HOLLAND, 1975). Em seu livro
“Adaptation in Natural and Artificial Systems”, Holland (1975), estruturou o funcionamento
dos AGs como uma abstracdo da evolucdo bioldgica e os conceitos de selecdo natural

propostos por Charles Darwin, conforme mostrado na Figura 7.

Figura 7 - Fluxograma cléassico de um AG
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Fonte: Do autor (2019)

E uma técnica de busca extremamente eficiente ao se tratar de varrer o espaco de
solucBes e encontrar aquelas que mais aproximam-se da solugdo Otima. Apesar dos AGs
serem usados em uma grande variedade de problemas de otimizacdo, possuem algumas
deficiéncias. Dentro delas estdo: a dificuldade de superar as armadilhas de 6timos locais em

problemas de otimizacgéo; ter seu desempenho sujeito a oscilagdes, mesmo que com pequenas
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modificagcbes no problema proposto; bem como ndo ser uma boa escolha de método ao se
analisar tempo de processamento.

O funcionamento dos AGs, de acordo com Paiva (2017), consiste basicamente em criar
uma populacdo de possiveis resolucdes para o problema proposto e assim submeté-las ao

processo evolutivo.

3.3.4 Mapas de Rotas Probabilistico

O Mapas de Rotas Probabilistico (Probabilistic Roadmaps) ou MRP € uma técnica em
que todas as informagdes do ambiente sdo representadas por um unico grafo contendo todos
0s caminhos possiveis em espacos livres. Seu funcionamento esta dividido em duas fases: de
aprendizado e de guestionamento.

Na primeira, a constru¢do do roadmap é realizada por meio de amostras aleatorias de
configuracdo do rob6 (nds) no espaco livre adicionando-os ao conjunto de nds do grafo.
Posteriormente, um planejador local rapido e trivial, realiza a tentativa de conectar 0s nos
vizinhos, por meio de segmentos de retas, até uma distancia maxima definida a priori
(KAVRAKI et al., 1996; KAVRAKI; KOLOUNTZAKIS; LATOMBE, 1998). As conexdes
s&o entdo adicionadas ao conjunto de arestas do grafo. Areas mais dificeis do mapa podem ser
detectadas heuristicamente e assim, em um pos-processamento, ter mais nés gerados nelas a
fim de aumentar a conectividade do mapa (KAVRAKI; LATOMBE, 1994).

Na etapa de questionamento, o grafo resultante da fase de aprendizado é consultado para
encontrar um caminho que ligue os pontos de inicio e fim (SOUSA, 2017). Como o
planejador local é deterministico, o0 caminho gerado serd sempre 0 mesmo para as mesmas
configuracBes de entrada, ou seja, mesmo grafo gerado na etapa de aprendizado e mesmas
configuracdes inicial e final do robd (ADORNO, 2008). O objetivo dessa divisio é garantir
que a maior parte do gasto computacional fiqgue na fase de aprendizado e que a fase de
guestionamento se dé de maneira bastante veloz.

A abordagem do MRP, para obter caminhos livres de colisdes, se aplica para qualquer
tipo de plataforma robdtica que precisa se mover entre obstaculos estacionarios. Ademais, é
utilizado no problema de planejamento de trajetorias para rob6s de varios graus de liberdade
em ambientes estaticos (KAVRAKI et al., 1996).

Na Figura 8, observa-se o funcionamento do algoritmo MRP, no qual os pontos em
vermelho representam as amostras dispostas nos espacgos livres e posterior jungdo deles por

segmentos de retas retratadas em azul.
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Figura 8 - Exemplo de caminho gerado pelo algoritmo MRP

Fonte: Paiva (2017)

O MRP é probabilisticamente completo, ou seja, se a quantidade de configuracGes
amostradas tende ao infinito, a probabilidade de encontrar um caminho valido, desde que ele
exista, se aproxima de um (BARRAQUAND et al., 2000). Porém, uma desvantagem se da ao
fato de que quanto maior a quantidade de amostras para uma melhor representacdao, maior é o

gasto computacional.

3.3.5 O algoritmo A Star

O algoritmo A Star (A*) é um dos mais conhecidos e utilizados algoritmos para buscas
em espacos de configuracdo métrica ou topoldgica (CUI; WANG; YANG, 2012). O A*
combina o uso de busca heuristica e pesquisa com base no caminho mais curto (DUCHON et
al., 2014). O espaco de busca é estimado pelo custo de deslocamento da posicdo de origem até
a posicdo de destino, e é dado pela Equacéo 1:

() =g() + h(x) Equacéo 1
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Na Equacdo 1, f(x) € o custo total da configuracdo de origem até a de destino; g(x) é o
custo calculado do caminho; e h(x) é o custo estimado do caminho (DUCHON et al., 2014;
SANTANA, 2007; AYRES, 2017). Para ponto de partida, escolhe-se a melhor célula ao redor
do ponto inicial (naturalmente em que o robd se encontra) e por meio de calculos seleciona-se
a de menor custo para ser o préximo ponto do trajeto. Posteriormente, o ponto destino torna-
se 0 ponto origem para cada instante e assim sucessivamente até que se segue ao ponto
destino (DUCHON et al., 2014).

Pode-se observar na Figura 9, que o ponto vermelho é o ponto origem e o azul € o
destino. A parte cinza escuro preenchida corresponde a barreira que deve ser respeitada. Os
valores de menor custo para o trajeto sdo representados por meio da intensidade das cores,

onde as cores mais frias tem preferéncia as cores mais quentes.

Figura 9 - Exemplo de ambiente discretizado utilizando o algoritmo A*
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Fonte: Patel (2015)

No que diz respeito a preferéncia de escolhas de células, o A* pode ser modificado
quanto a critérios de periculosidade, ou seja, tem-se a vantagem de adotar termos que penalize
certos caminhos (DUCHON et al., 2014). Em contrapartida, quando faz-se analise de mapas
muito grandes, o algoritmo apresenta a necessidade de um alto recurso computacional, o que

torna uma desvantagem.
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4. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados de simulacBes realizadas nos diferentes
cenarios criados para a validacdo desta metodologia, bem como o melhor caminho obtido em
cada trajeto. No contexto deste trabalho, considerou-se como melhor resultado o menor
caminho obtido entre dois pontos previamente estabelecidos. Por se tratar de uma técnica de
otimizacdo off-line, o tempo computacional levado para a geracdo deste caminho néo foi
avaliado como requisito de melhor solucéo. Ao final de cada cenario, séo tecidas as principais
conclusdes sobre os resultados obtidos.

4.1 Resultados obtidos para o primeiro cenario

A Figura 10 corresponde ao primeiro cenario utilizado para a validacdo do trabalho.
Trata-se de um ambiente livre de obstaculos, cuja distancia entre os pontos A e B, dados

como ponto de partida e ponto de chegada, respectivamente, é de 4,5 metros.

Figura 10 - Cenério inicial sem a presenca de obstaculos para a geracdo do menor caminho

entre os pontos Ae B

Fonte: Do Autor (2019)

Dessa forma, € necessario que se faca o tratamento da imagem de cada cenario, a fim de
obter ela discretizada, para que, assim, o algoritmo seja capaz de realizar sua tarefa. No
conjunto de imagens representadas nas Figuras 11 a 12 sdo detalhados os resultados obtidos
pelos algoritmos A Star e MRP, respectivamente, cujos gréaficos correspondem ao caminho

gerado entre os dois pontos A e B referidos na Figura 10. Por se tratar do mesmo cenario, com
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as mesmas caracteristicas para cada algoritmo, as principais consideracdes sobre as solucfes
obtidas serdo descritas ao final de cada subsecgéo.

Figura 11 - Resultados para o Algoritmo A Estrela

Fonte: Do Autor (2019)

Figura 12 - Resultados para o Algoritmo MRP

Fonte: Do Autor (2019)

Abaixo é descrito os resultados obtidos para o primeiro cenario criado. Por se tratar de
uma situacdo que envolve a melhor op¢do de trajetdria, sem a presenca de obstaculos, todos

os algoritmos obtiveram uma solucéo admissivel.

Algoritmo Resultados

A Star Tempo de processamento=7.357928e+01

Comprimento do caminho=1.187939e+03
Mapa de Rotas Tempo de processamento=1.595909e+01
Probabilisticos Comprimento do caminho=1.474912e+03
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4.2 Resultados obtidos para o segundo cenario

Para o segundo cenario, representado pela Figura 13, observa-se a presenca de um
obstaculo em forma de U cujo objetivo é for¢ar o algoritmo a gerar um caminho diferente do
anterior, e avaliar a possibilidade de algum destes algoritmos ficar "preso™ em um local dentro

do obstaculo inserido.

Figura 13 - Segundo cenario com a presenca de obstaculos para geragcdo do menor caminho

entre os pontos A e B

Fonte: Do Autor (2019)

De maneira anéaloga, chegou-se ao conjunto de imagens representado pelas Figuras 14 a
15 traduz os resultados obtidos para o segundo cenério, utilizando os algoritmos A Star e

MRP, respectivamente.

Figura 14 - Resultados do segundo cenério para o Algoritmo A Estrela
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Fonte: Do Autor (2019)
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Figura 15 - Resultados do segundo cenério para o Algoritmo Mapa de Rotas Probabilistico

: y .

Fonte: Do Autor (2019)

Segue abaixo os resultados obtidos para o exemplo em questéo.

Algoritmo Resultados

A Estrela Tempo de processamento =1.463882e+02

Comprimento do caminho=1.363675e+03
Mapa de Rotas Tempo de processamento =4.854505e+01
Probabilisticos Comprimento do caminho=1.557342e+03

Como é observado, o algoritmo A* foi superior nos aspectos temporal e métrico, porém,
é necessario levar em consideracdo a suavidade do movimento, o que torna o MRP mais

interessante.

4.3 Resultados obtidos para o terceiro cenario

Para o terceiro cenério, utilizou-se da mesma estrutura anterior, com o acréscimo de um
novo obstaculo de forma a dificultar ainda mais a obtencdo de um caminho entre os dois

pontos A e B. A Figura 16 traduz o que foi descrito neste cenario especifico.
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Figura 16 - Terceiro cenario com a presenca de obstaculos para a geragdo do menor caminho

entre os pontos A e B

Fonte: Do Autor (2019)

O conjunto de imagens representado pelas Figuras 17 a 18 traduz os resultados obtidos

para o terceiro cenario.

Figura 17 - Resultados do terceiro cenério para o algoritmo A Star

Fonte: Do Autor (2019)
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Figura 18 - Resultados do terceiro cenério para o algoritmo Mapa de Rotas Probabilisticos

Fonte: Do Autor (2019)

Segue os resultados obtidos para o terceiro cenario.

Algoritmo Resultados

Tempo de processamento=8.998482e+01
Comprimento do caminho=1.357817e+03
Tempo de processamento =4.146222e+01
Comprimento do caminho=1.575787e+03

A Star

Mapa de Rotas Probabilisticos

A partir dos dados anteriores, nota-se 0 melhor tempo de processamento do MRP
guando comparado ao A*. Ja o caminho encontrado pelo A* demonstrou menor distancia ante
ao MRP, mas por outro lado, obteve maior quantidade de movimento de rotagéo e translacéo,
0 que é visto como um fator negativo energeticamente e cineticamente no desempenho do
movimento.

Sendo assim, face aos resultados obtidos, pode-se afirmar que os algoritmos
desenvolvidos neste trabalho apresentam resultados de grande valor para os propdsitos
estabelecidos. A justificativa para os cenarios criados para a validagdo dessa metodologia é
feita com base nos materiais e recursos existentes para o trabalho proposto. Entretanto,
independente do cenério, foi sempre possivel obter uma trajetoria executavel e que pudesse
validar a robustez do pacote computacional utilizado pela plataforma mével, dado um cenério
predefinido.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Seguem abaixo uma descricdo das plataformas mdveis construidas no ambito deste
trabalho, utilizando-se do algoritmo de Mapa de Rotas Probabilisticos, para geracao e controle
de uma trajetoria previamente especificada. Tal algoritmo foi o escolhido devido as trajetorias
geradas serem caracterizadas em movimentos sucessivos de translacdes e rotacdes. Neste
sentido fez-se uso dos conceitos de transformagdes homogéneas combinadas de
manipuladores para aplicacdo em robdtica movel.

Tais transformagGes consistem em uma série de translacfes e rotagdes sucessivas em
relacdo aos eixos dos sistemas de referéncia fixo ou o movimento dos eixos do referencial
atual. Qualquer transformacdo pode ser resolvida em um conjunto de translacdes e rotacdes
em uma ordem particular, e utilizando-se dos caminhos gerados pelo algoritmo MRP é
possivel aplicar tais conceitos as plataformas desenvolvidas.

5.1 Seguidor de Trajetoria com Arduino Uno (Mega 328P)

Para a plataforma descrita nesta subsecdo, tem-se um conjunto de imagens que

descrevem a validacdo do modelo implementado para o respectivo robo.

Caracteristica fisica:

1 Arduino Uno (Mega 328P);

2 baterias (9V);

1 shield com ponte H;

1 plataforma de plastico e isopor;
2 rodas de plastico;

2 motores DC (9V).

As Figuras 19 e 20, a seguir, trazem os resultados do modelo implementado para
diferentes ambientes criados para que a validagdo do algoritmo MRP possa ser afirmada.
Desse modo, escolheu-se 0 melhor caminho que a plataforma ira desempenhar para que seja

possivel analisar os resultados.
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Trajetéria MRP:

Figura 19 - Trajetdria gerada pelo algoritmo MRP para plataforma Arduino Uno

Fonte: Do Autor (2019)

Modelo e ambiente de simulacéo:

Figura 20 - Modelo e ambiente de simulacdo para a plataforma Arduino Uno

Fonte: Do Autor (2019)

Com o dimensionamento espacial adequado, o robd fez o trajeto com éxito, atendendo o
que era esperado (tendo como base a simulacéo e o caminho 6timo). Porém, o carro nao teve
precisdo ao andar em trajetéria retilinea, tendendo a curvar para direita, devido a falta de
distribuicdo de peso adequada e a diferenga entre os motores (estrutura interna e

acionamento).
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5.2 Sequidor de Trajetoria com Lego Mindstorm NXT

Para a plataforma descrita nesta subsecdo, tem-se um conjunto de imagens que

descrevem a validacdo do modelo implementado para o respectivo robo.

Caracteristica fisica:
92 pecas de LEGO;
2 servomotores;
2 cabos seriais;
1 bateria;
1 microcontrolador LEGO Mindstorms NXT.

De maneira analoga, fez-se a criacdo de outro ambiente e utilizando-se de outra
plataforma para sua validacdo. Nesse contexto, fez-se a selecdo do melhor caminho que o

robd ird executar sua trajetéria. Segue as Figuras 21 e 22 que apresentam tal temética.

Trajetoria MRP:

Figura 21 - Trajetdria gerada pelo algoritmo MRP para plataforma Lego Mindstorm NXT

Fonte: Do Autor (2019)
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Modelo e ambiente de simulacéo:

Figura 22 - Modelo e ambiente de simulacdo para a plataforma Lego Mindstorm NXT

Fonte: Do Autor (2019)

Foi verificado, com base na menor rota encontrada, que 0os movimentos deveriam ser 0S
seguintes: Rotacdo de 49° em torno do eixo Z; Translacdo de 40,86 cm (direcdo apontada);
Rotacdo de -57,6° em torno do eixo Z; Translacdo de 118,5 cm (direcdo apontada); Rotacao
de -20° em torno do eixo Z; Translacéo de 33,4 cm (direcéo apontada).

Com base na sequéncia de movimentos descrita foram montadas as seguintes matrizes

de transicéo:

0.5358 0.8443 0 634955

0.6561 —0.7547 0 26.8722
i |07547 06561 0 309129| pr_ —0.8443 05358 0 -100.0529
LI 0 0 1 0 1 0 0 1 0
0 0 0 1 0 0 0 1
S 0HR 0 AIT]ozee oy o 17
H3=|"Y . : s |—-0.4787 08780 0 —2.7953
0 0 0 1 0 0 0 1

Foi necessario calibrar o robd, uma vez que 0s parametros passados na sua programagao
s&o em rotagdes do motor. Os resultados obtidos foram:

220° reais = 1 rotacdo de um motor com 75% de poténcia;

17,76 cm reais = 1 rotacdo dos dois motores com 75% de poténcia.
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5.3 Seguidor de Trajetoria com Arduino UNO and Shield

Para a plataforma descrita nesta subsecdo, tem-se um conjunto de imagens que

descrevem a validacdo do modelo implementado para o respectivo robo.

Caracteristica fisica:

2 motores DC 5V,

Duas rodas fixas e uma roda movel;
Arduino UNO;

Shield L298 Sparkfun;

Bateria 12V;

Cabos e conexdes

Da mesma maneira, para um terceiro ambiente e uma terceira plataforma, chegou-se aos
resultados das Figuras 23 e 24. Observa-se a sele¢cdo do melhor caminho a ser executado pelo

robd.

Trajetéria MRP:

Figura 23 - Trajetoria gerada pelo algoritmo MRP para a plataforma Arduino UNO and Shield

Fonte: Do Autor (2019)
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Modelo e ambiente de simulacéo:

Figura 24 - Modelo e ambiente de simulacdo para a plataforma Arduino UNO and Shield

Fonte: Do Autor (2019)

O objetivo principal deste prototipo foi movimentar de um ponto ao outro, sem colidir
com nenhum obstaculo, usando a trajetéria obtida pelo algoritmo MRP. Resultados de
simulacfes mostraram que a trajetoria real tracada pelo robd moével foi bem aproximada da
trajetoria ideal estipulada pela planejador. Entretanto, foi possivel notar que o rob6 movel
poderia seguir qualquer trajetéria na mesa de sinuca, desde gque um novo codigo, com
diferentes tensdes aplicadas nas rodas, seguindo uma proporcionalidade de tempo, fosse
implementado.

Sendo assim, para o0 projeto, a trajetéria do robd movel foi controlada por tensdes nos
motores DC acopladas as rodas, dado possibilidade de controlar a distancia percorrida no eixo

X, NO eixo Y, e a respectiva rotacdo do robd mavel.

5.4 Sequidor de Trajetoria com Arduino UNO

Para a plataforma descrita nesta subsecdo, tem-se um conjunto de imagens,
representados pelas Figuras 25 e 26, que descrevem a validagdo do modelo implementado

para o respectivo robdo.

Caracteristica fisica:

2 Rodas

2 Motores de corrente continua.
Chassi de acrilico.

Arduino UNO.
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Bateria Recarregavel.
4 pilhas AA e suporte de pilha.

Por fim, de modo a seguir a metodologia anterior, criou-se um ultimo cenario e

utilizando-se de outra plataforma, chegou-se as Figuras 25 e 26.

Trajetéria MRP:

Figura 25 - Trajetoria gerada pelo algoritmo MRP para a plataforma Arduino UNO

Fonte: Do Autor (2019)

Modelo e ambiente de simulacéo:

Figura 26 - Modelo e ambiente de simulacdo para a plataforma Arduino UNO

Fonte: Do Autor (2019)
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A plataforma desenvolvida obteve um resultado esperado e a trajetoria definida foi
perfeitamente executavel. Entretanto certas consideragdes podem ser tecidas apds 0s
resultados obtidos por este projeto. A necessidade de um conjunto de sensores para um
controle em malha fechada novamente se fez necessario e por isso toda a calibragem do
modelo foi realizada em funcdo do tempo de rotagdo e translacdo dos motores. A
cronometragem foi realizada de forma manual para mensurar a distancia percorrida e o angulo
necessario. Em linha reta, o tempo decorrido pelo robd ao percorrer 2 metros é igual a 5,73
segundos.

Desligando um dos motores e deixando o outro motor ligado, calcula-se o tempo para
dar uma volta completa, cujos testes realizado em ambos os motores revelaram um valor de:
Motor Esquerdo: 360° em 3.5s e Motor Direito: 360° em 3.1s

Todas as medidas foram manuais e realizadas utilizando régua para medicao e no caso
da imagem bitmap no computador a medi¢do da imagem foi realizada por um software
PixelMeter cuja escala utilizada foi de 1 cm na imagem de computador para 10 cm na arena

fisica.
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6 CONCLUSAO

Com a realizacdo do experimento a respeito da aplicacdo do algoritmo implementado
para os varios cendrios criados, foi possivel observar a eficacia do método, apesar da
plataforma mdvel apresentar grandes limitacdes cinematicas. O fato de escolher o algoritmo
supracitado é de grande conhecimento e acessibilidade dentro da academia de estudos em
robotica. Ademais, seu custo/beneficio e grande rapidez de processamento demonstra uma
caracteristica importante no mundo imediatista contemporaneo.

Nesse ambito, € fundamental analisar a aplicacdo do algoritmo em outras esferas, como
por exemplo na agricultura, justificado pela importante area do mundo comercial, politico e
ambiental. A demonstracdo do bom funcionamento dos algoritmos provoca um incentivo a
democratizacdo ao uso de métodos de planejamento de caminho no ambito académico, pois
combina sustentabilidade e aumento de producéo de culturas.

Contudo, € importante ressaltar a necessidade de se utilizar plataformas robéticas mais
robustas, uma vez que o desempenho do algoritmo é, necessariamente, dependente do aspecto
cinematico do robd, pois as limitagdes provocam possiveis divergéncias no que se encontra
teoricamente para o que é realizado de forma pratica. Ademais, é fundamental apontar, neste
presente trabalho, o uso de sensores e equipamentos mecanicos pouco exatos, implicando,
assim, na qualidade de movimento.

Nesse ambito, o planejamento de caminhos e validacdo para uma plataforma mavel cria
uma atmosfera otimista com sua aplicabilidade nos préximos anos, ressaltando a facil pratica
deste projeto quando comparado ao enorme mundo tecnolégico disponivel no mundo atual.
Assim, é possivel afirmar a importancia da utilizacdo do método na esfera agricola, uma vez

que comprovada sua eficiéncia e praticidade desse modo de processo cientifico.
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