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Resumo

Esta dissertagc@o aborda o problema do planeamento de caminhos para robds méveis omidire-
cionais auténomos que operam em ambientes conhecidos. O planeamento de caminhos visa, de
uma forma geral, permitir a um robd gerar um caminho entre dois pontos de um mapa da forma
mais eficiente possivel e de modo a ndo colidir com obstdculos. O controlador de trajetdrias, por
sua vez, visa definir as velocidades a aplicar ao robo, de modo a este seguir o caminho desejado
de uma forma ripida com grande precisio, ou seja, com o menor erro possivel.

Para permitir ao robd planear o seu percurso da melhor forma, exploraram-se diferentes me-
todologias de planeamento de caminhos, sendo analisadas as vantagens e desvantagens de cada
uma delas. Para representar o ambiente, foram selecionados e analisados mapas decompostos em
células fixas, em quadtrees, em framed quadtrees e ainda € sugerida uma nova abordagem para a
decomposi¢cao em células denominada K-Framed Quadtrees. Para encontrar um caminho a par-
tir dessas representacdes do mapa, é utilizado o algoritmo de pesquisa de grafos A-star (Ax). E
também feita uma andlise comparativa entre as representacdes do mapa implementadas, de forma
a concluir em que casos os algoritmos devem ser aplicados.

De forma a controlar o movimento do robd para o mesmo percorrer a trajetéria desejada, é
implementado um controlador néo linear, denominado Trajectory Linearization Control (TLC)
que consiste na linearizagdo em torno de uma trajetéria desejada, permitindo o seguimento de
qualquer trajetoria, e estabilidade ao longo da mesma sem interpolacido dos ganhos.
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Abstract

This dissertation addresses the path planning problem for autonomous omidirectional mobile
robots that operate in known environments. Path planning aims, in general, to allow a robot to
generate a path between two points on a map as efficiently as possible, avoiding collidin with
obstacles. On the other hand the trajectory controller aims to define which velocities to apply to
the robot, so that it follows the desired path swiftly and precisely, with the smallest error possible.
In order to allow the robot to plan its path in the best possible way, several methodologies for path
planning were explored, analyzing the existing advantages and disavantages of each one of them.

The environment was represented using several analyzed and selected maps decomposed in
grid, quadtrees, framed quadtrees and with a new approach for decomposition into cells, called
K- Framed Quadtrees. So that a path could be found from these map representations, the A-start
(Ax) graph search algorithm was used. A comparative analysis between the implemented map
representations was also performed, in order to conclude in which cases the algorithms should be
applied. The robot’s movement could be controlled in order to tread the desired trajectory, a non-
linear controller called Trajectory Linearization Control (TLC) was implemented, which consists
in the linearization around a desired trajectory, allowing to follow any path with stability without
interpolating the gains.
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“Our greatest weakness lies in giving up. The most certain way to succeed is always to try just
one more time”

Thomas A. Edison
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Capitulo 1

Analise Introdutoria

1.1 Contexto

A integracdo da robdtica em ambientes industriais € uma prética cada vez mais comum, pois
os robds efetuam tarefas com maior rapidez. Os robds moéveis t€m sido alvo de vérios estudos
de forma a inclui-los em ambientes complexos como domésticos, industriais, urbanos e milita-
res. Com vista ao desenvolvimento e inovacdo da robética no ramo industrial surge a associa¢io
EUROC, European Robotics Challenges, que visa impulsionar a colaboragao entre a comunidade
industrial e a comunidade de investigacdo, recorrendo a desafios de relevancia industrial na rob6-
tica [7]. Os robds omnidirecionais surgem com a necessidade de os robos se movimentarem mais
agilmente nos ambientes nos quais se encontram inseridos, tendo estes a capacidade de se movi-
mentar em qualquer direcdo sem a necessidade de alterar a sua orientagdo. Os robds omnidirecio-
nais destacam-se de robos direcionais pela sua maior mobilidade, assentando no desenvolvimento

e implementacgdo de controladores sofisticados para o planeamento de trajetoria.

1.2 Motivacao

O planeamento de trajetdrias e o controlo dos sistemas robéticos implementados nos diversos
ambientes é uma preocupacgio, uma vez que estes devem ser ageis, eficazes e rapidos, mantendo os
padrdes de segurancga, evitando colisdes e situacdes que possam colocar em perigo seres humanos
presentes no mesmo ambiente. O facto de os robos omnidirecionais permitirem o movimento em
qualquer direc@o sem que seja alterada a sua orientacao traduz-se num problema de otimizacao no
que diz respeito ao planeamento de trajetérias destes robds. A motivacao desta dissertacdo assenta
no desenvolvimento de um algoritmo de planeamento de trajetérias, adaptado a um ambiente di-
namico, que permita a deslocacdo do rob6 para um determinado local, previamente definido, de
forma rdpida, eficaz e segura. Neste contexto a trajetdria selecionada terd em conta os vérios graus

de liberdade associados ao movimento do robd. De forma a permitir ao robd seguir a trajetoria



2 Analise Introdutoria

desejada, esta dissertac@o pretende o desenvolvimento de um controlador de trajetérias adapatado
ao robd omnidirecional presente nesta dissertagdo. Este deve permitir o seguimento da trajetdria

pretendida com o menor erro possivel.

1.3 Objetivo

Nesta dissertacdo pretende-se contribuir para o desenvolvimento de uma plataforma moével
associada a um robd omnidirecional presente no laboratério de Robética. O robd omnidirecional
deverd ser capaz de se deslocar o mais rdpido possivel, sem pdr em causa os padrdes de seguranga.

O principal objetivo é o desenvolvimento e implementacido de um algoritmo de planeamento
de trajetdrias, que visa encontrar uma sequéncia continua de posi¢des vdlidas, entre uma loca-
lizagdo inicial e uma localizacdo final, que permita ao robé mover-se em dire¢do ao alvo final,
tendo em consideracdo a capacidade deste se movimentar em todas as direcdes. Neste sentido
serd implementado o algoritmo Ax aplicado a mapas representados por decomposi¢do em células.
Pretende-se que o resultado gerado demonstre um bom compromisso entre a trajetéria definida e
o tempo de processamento associado a mesma.

O segundo objetivo visa a implementagdo de um controlador de trajetérias aplicado a um
robd omnidirecional, que permita o seguimento de diversos caminhos com um erro pequeno. O

controlador devera permitir um movimento fluido, com poucas oscilag¢des.



Capitulo 2
Revisao bibliografica

Neste capitulo serdo mencionados métodos usados no planeamento de trajetdrias, algoritmos

de pesquisa de grafos e controladores de trajectérias aplicados a robds omnidirecionais.

2.1 Planeamento de Trajetorias

Dado a localizacdo atual e um ponto de destino, o planeamento de trajetérias consiste na
identificacdo de um caminho a percorrer pelo robd, de forma a alcangar a posicdo pretendida.
Durante a execucdo da trajetdria definida, o robd deve reagir a eventos imprevistos, tais como
obstaculos, redefinindo a sua trajetéria de modo a evitar colisdes.

Inicialmente, € necessario definir o espago de configuragdo denominado Cegpago » que traduz
todas as configuragdes possiveis do sistema. O Cegpaco € composto por duas partes, a parte livre
de obstédculos, que consequentemente, podem pertencer a trajetéria a definir, denominada espago
livre Ciiyre, € a parte ocupada por obstaculos, denominada Copstsculos- Frequentemente, € aplicada
uma redugdo do espago de configuragdo, reduzindo o robd a um tnico ponto [2]. Para tal, todos
os obstdculos devem sofrer uma expansdo, de modo a que a trajetdria a ser definida nao permita a
colisdo do robd com os obsticulos.

Ap6s a defini¢do do espago de configuragdo recorre-se a técnicas de planeamento de trajetdrias

de modo a obter o caminho que permite o rob6 deslocar-se para o ponto pretendido.

2.1.1 Roadmap

Este algoritmo baseia-se na criacdo de nds que representam localizacdes, e ligacdes entre os
mesmos que representam possiveis caminhos entre os nés. Roadmap sdo ligacdes dos pontos
inicial e final efetuadas no espaco livre através de uma rede de curvas uni-dimensionais. Esta
representacdo permite que o problema de planeamento de trajetérias se reduza a um problema de
ligacdes entre as configuracdes inicias e finais do Roadmap. Neste método sdo produzidos grafos
que necessitam posteriormente de ser pesquisados através de algoritmos apropriados para obter a
trajetoria a percorrer pelo robo.

De seguida, sdo apresentadas algumas das técnicas de constru¢do de Roadmap.
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2.1.1.1 Visibility Graph (VG)

Visibility graph € um grafico a duas dimensdes constituido por nds que representam os pontos
inicial, final e todos os vértices do espaco de configuracdo dos obstaculos, e por arestas que repre-
sentam caminhos que unem os nds entre si. As arestas sdo segmentos de retas formadas entre dois
nds que pertencem ao campo visivel um do outro. Todos os nds e arestas estdo definidos no espago
livre, pelo que o caminho determinado ndo intercetard obstdculos. Desta forma sdo produzidos os
grafos que contém as arestas que representam as menores distancias entre os nds. De salientar que
as arestas formadas pelos obstdculos também pertencem ao caminho que o robd podera percor-
rer, pelo que, embora o método seja completo, possui a desvantagem de o rob6é caminhar muito

préximo dos obstaculos podendo ocasionar colisdes.

A Figura 2.1 ilustra um exemplo para o método descrito, onde estd representado a tracejado a
trajetoria definida apds a execucdo do algoritmo de pesquisa de grafos, onde se pode observar que

o caminho determinado se aproxima muito dos obsticulos.

Figura 2.1: Exemplo do Algoritmo Visibility Graph[1]

Este método foi melhorado, retirando ao VG as arestas que nunca serdo utilizadas. Para tal sdao
usadas linhas de suporte que sdo tangentes a dois obstaculos, de tal modo que ambos os obstaculos
estdo do mesmo lado da linha, e linhas de separacdo que também sdo tangentes a dois obstaculos,

mas os obstdculos estdo de lados opostos da linha, tal como ilustra a Figura 2.2.
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Figura 2.2: Linhas de suporte e de separacdo usadas para construgdo do Visibility Graph[1].

O Reduced Visibility Graph (RVG) € constituido a partir das linhas de suporte e de separagao,
pelo que todas as arestas do VG original que ndo sdo linhas de suporte ou de separacio sdo remo-
vidas. Apesar de o caminho com menor distincia ndo alterar, o tempo para o determinar diminui

consideravelmente. A Figura 2.3 ilustra o grafico obtido através do RVG.

Figura 2.3: Exemplo do Algoritmo Reduced visibility graph[1].

2.1.1.2 Diagrama Voronoi (DV)

O diagrama Voronoi € constituido por um conjunto de pontos equidistantes entre dois obsticu-
los. O trajeto a definir pelo robd serd do ponto inicial até ao DV, o melhor trajeto pertencente ao
diagrama para alcancar o ponto do DV mais proximo de ponto destino e posteriormente deixard
o DV e alcancard o ponto destino. Uma vez que o DV ¢ definido em termos de distdncia, um
robd equipado com sensores de distincia pode construir incrementalmente o DV de um espago
desconhecido.
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Uma caracteristica a real¢ar deste método é que, como se pode observar na Figura 2.4, este
maximiza a distancia entre o robd e os obstaculos, pelo que dificilmente ocorrerd uma colisdo entre
os mesmos. No entanto, a trajetdria definida, na maioria dos casos ndo se traduz no menor trajeto
possivel. Para além disto, o DV tem uma fraqueza consideravel aquando da utilizagdo de sensores
de localizacdo de alcance limitado. Como o algoritmo de planeamento de trajetria maximiza a
distancia entre o robd e os objetos no ambiente, os sensores de curto alcance no robd poderido ndo
ter percecdo do ambiente, pelo que, se estes forem usados para localizacdo, esta terd um maior

erro associado.

1 goal

Figura 2.4: Exemplo do Algoritmo Voronoi Diagram [2]

2.1.1.3 Roadmap Probabilistico (PRM)

Nesta abordagem o roadmap € construido através de métodos probabilisticos. O planeamento
de trajetérias ¢é dividido em duas fases: a fase de aprendizagem, durante a qual é construido um
roadmap no Ciyre, € a fase de investigacio na qual € feita a pesquisa de um trajeto desde o ponto
inicial até ao ponto final, percorrendo o roadmap construido na fase anterior.

A fase de aprendizagem deste método consiste na distribui¢do aleatéria de um conjunto de
pontos, designados por nds, no espago livre, entre os quais s@o estabelecidas ligacdes. Estas
ligacdes sdo feitas através de linhas retas e apenas ocorrem entre nds vizinhos se as mesmas nao
intercetarem o Copssculo- A fase de investigacdo visa a ligacao do ponto inicial e do ponto desejado
ao roadmap construido na fase anterior através do Ciye € posterior determinagdo da trajetdria a
percorrer entre o né inicial até ao destino, através do uso de algoritmos de pesquisa em grafos. A
Figura 2.5 ilustra uma trajetéria determinada pelo presente método.

No PRM o processamento € concentrado na fase de aprendizagem, de forma a tornar a fase
de investigagdo mais rdpida. Um dos problemas associados a este método é a dificuldade em
encontrar uma passagem quando o Cjjyre € estreito.

Para melhorar o desempenho deste método e diminuir o tempo de execucao aquando da pes-
quisa do caminho, foram desenvolvidas algumas melhorias tais como o Rapidly-exploration Ran-

dom Tree (RRT) que difere do PRM no né que guarda. Como mencionado anteriormente, o PRM
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Figura 2.5: Exemplo do Algoritmo PRM [1].

guarda o n6 gerado aleatoriamente, jd no RRT o né guardado é um né que se situa na dire¢dao do
né gerado aleatoriamente e do nd ja existente mais préximo, a uma distancia previamente definida.
Este método permite uma pesquisa mais rdpida, na medida em que os nds ficam mais concentrados

e ndo existem caminhos redundantes.

2.1.2 Decomposicao em Células

Este método consiste na decomposi¢io do Cegpaco €m células, e posterior calculo se as mesmas
se encontram ocupadas ou livres de obstdculos. Inicialmente € determinada a célula que contém
o ponto inicial e final, e posteriormente € efetuada a pesquisa de qual a sequéncia de células a
percorrer para alcancar o ponto desejado.

A decomposicdo em células pode ser feita através de células exatas ou células aproximadas.

Estas duas técnicas diferem na forma como representam o mundo real.

2.1.2.1 Decomposicao em Células Exatas

A decomposicao em células exatas apenas possui células totalmente livres ou totalmente ocu-
padas. Estas possuem formas geométricas simples, tais como poligonos convexos e trapézios. A
decomposi¢do em poligonos convexos forma células com esta geometria, onde os vértices das
mesmas sao os vértices dos obstdculos. Os vértices das células na decomposi¢do em trapézios tem
o mesmo significado fisico, no entanto existem linhas na vertical associado a estes vértices que

representam as arestas das células, tal como ilustra a Figura 2.6.

A desvantagem da decomposi¢do em células exatas incide no nimero de células, que afeta a
eficiéncia computacional que depende da complexidade dos objetos no ambiente. No entanto, em
ambientes espacosos, o nimero de células € pequeno e consequentemente a eficiéncia computaci-
onal ndo serd afetada.

Esta técnica é uma boa escolha quando se pretende uma representagdo sem perdas [2].
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€1

Figura 2.6: Exemplo da Decomposi¢do em Células em Forma de Trapézio [1].

2.1.2.2 Decomposicio em Células Aproximadas

Nesta decomposicdo cada célula poderd estar livre, ocupada ou parcialmente livre de obstacu-
los, e possuir formas geométricas simples, como quadrados, de forma a simplificar a implementa-
¢do desta técnica.

Existem varias formas de implementar este método, sendo estas a decomposicdo em células
fixas, onde todas as células possuem o mesmo tamanho, e decomposi¢do em Quadtree, onde pri-
meiramente € dividido o espaco em 4 células com o mesmo tamanho, e posteriormente as células
que ndo se encontram no espaco livre sdo de novo dividas. Este processo é repetido sucessiva-
mente até uma célula alcangar o limite minimo de tamanho definido previamente. O algoritmo
Quadtree requer uma menor capacidade computacional quando comparado com os restantes algo-
ritmos de decomposi¢do em células ja apresentado anteriormente, no entanto a trajetéria gerada
pelo mesmo estd restrita a segmentos formados entre os centros de células, o que na maioria dos
casos nao se traduz numa trajetéria 6tima.

Para resolver o problema acima identificado aquando da implementacio do algoritmo Quad-
tree, foi desenvolvido em [3] uma melhoria do método denominada Framed Quadtrees, que con-
siste na adicao de células de maior resolucdo nas proximidades do perimetro de cada regido quad-
tree. Além disso, a trajetéria pode ser definida entre duas células distantes. A Figura 2.7 ilustra
trajetorias definidas através do algoritmo Quadtree, representada na imagem superior, e através do
algoritmo Framed Quadtree, representada na imagem inferior. De notar que o uso do algoritmo
Framed Quadtree permite a defini¢cdo de uma trajetdria mais proxima da trajetéria 6tima.

A decomposi¢do em células aproximadas é uma das técnicas mais usadas no planeamento de
trajetorias de robds méveis. No entanto, este algoritmo nem sempre retorna uma trajetéria mesmo
que esta seja possivel. Um dos fatores que influéncia o desempenho desta técnica é o tamanho da

célula, sendo que um tamanho menor se traduz num melhor desempenho.
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Figura 2.7: Exemplo de trajetérias definidas através do algoritmo Quadtree (a) e o algoritmo
Framed Quadtree (b) [3]

2.1.3 Algoritmo Bug

O algoritmo Bug é o algoritmo de maior simplicidade em termos de implementagdo. Este é
usado quando ndo se tem conhecimento do ambiente, baseando-se nos sensores usados para a sua
localizacdo, permitindo assim evitar obstaculos.

Esta técnica baseia-se no movimento do robo em linha reta e no seguimento de contornos dos
obstaculos. Inicialmente o robd inicia 0 movimento da sua posi¢do atual para a posicdo destino
em linha reta até encontrar um obstaculo. Quando se depara com um obstaculo este contorna-o.

De seguida sdo abordados alguns destes algoritmos.
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2.1.3.1 Bugl

No algoritmo Bug1 o robd quando se depara com um obstdculo contorna totalmente o mesmo e
determina qual o ponto em que se encontra mais préximo do destino, dirigindo-se para esse ponto

para seguir em linha reta para o ponto destino. Esta metodologia estd representada na Figura 2.8.

9goal

Figura 2.8: Exemplo do Algoritmo Bugl [1]

Esta técnica garante que o robd atinge o ponto desejado desde que o mesmo seja alcancdvel,

no entanto € muito ineficiente.

2.1.3.2 Bug2

Como se pode observar pela Figura 2.9, aquando do contorno do obstaculo, este método per-

mite ao robd partir imediatamente em linha reta quando encontra de novo o segmento de reta.

Figura 2.9: Exemplo do Algoritmo Bug2. Ponto inicial S e ponto destino T [4].
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Comparando a Figura 2.9 com a Figura 2.8 ¢ notéria a melhoria no desempenho, no entanto

este método nio € 6timo.

2.1.3.3 Bug2+

O algoritmo Bug2+ é uma melhoria do algoritmo Bug2. Estes diferem no momento de aban-
donar o contorno do obstaculo, sendo que no algoritmo Bug2+ o robd sé abandona o contorno
do obsticulo para seguir o segmento de reta se 0 mesmo nao tiver passado por um ponto mais
proximo do ponto destino.

A Figura 2.10 ilustra o caminho percorrido pelo rob6 através do algoritmo Bug2+. A configu-
racdo do espago, o ponto inicial e o ponto destino sdo os mesmo que os apresentados no algoritmo
Bug?2.

Figura 2.10: Exemplo do Algoritmo Bug2+. Ponto inicial S e ponto destino T [4].

2.1.3.4 Tangent Bug

O uso do algoritmo Tangente Bug permite ao robd comportar-se da seguinte forma: o robd
inicia o seu movimento em linha reta para o ponto destino, até que este deteta um obsticulo no
raio de alcance do seu sensor. Nesta situacdo, o circulo com o raio do alcance do sensor torna-se
tangente ao obstdculo. Este ponto tangente divide-se em dois pontos, que sdo os pontos finais
do intervalo. Se o intervalo interceta o segmento que conecta o roboé e o ponto destino, este
move-se para o ponto final que diminui a distdncia ao ponto destino. Esta metodologia ocorre
sucessivamente até atingir o ponto destino. A Figura 2.11 ilustra o comportamento de um robo
com a aplicag@o deste método.

Tangent Bug determina um caminho mais curto para a ponto destino, do que os métodos
bug mencionados anteriormente. De realcar que quanto maior o alcance do sensor melhor serd
o desempenho do algoritmo, podendo mesmo este aproximar-se de trajetos 6timos aquando da

presenca de ambientes simples.
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Figura 2.11: Exemplo do Algoritmo Tangent Bug [1].

2.1.4 Campo Potencial

A utilizagdo de campos potencias no planeamento de trajetdrias baseia-se no uso dos potenciais
elétricos da fisica como heuristica para encontrar a trajetéria. Este método consiste na represen-
tagdo do robd através de um ponto com carga positiva no Cegpaco, que se desloca num espago com
obstaculos sob a influéncia de um campo potencial artificial. O ponto destino comporta-se como
uma particula de carga negativa e os obstdculos comportam-se como particulas de carga positiva,
atuando assim como forgas atrativas e repulsivas respetivamente. O campo potencial artificial cor-
responde ao somatério de todos os campos formados pelo destino, sendo este atrativo, e pelos
obstdculos, que geram campo repulsivo. Desta forma o robd serd guiado até ao ponto destino evi-
tando obstdculos previamente conhecidos. Se o rob0 estiver inserido num ambiente dindmico, é
possivel a atualizagdo do campo potencial de modo a integrar novas informacgdes a cerca do mapa.

Sendo ¢ uma posigdo no mapa, o campo potencial U (g) que atua no robd resulta do somatério
do campo atrativo Uy, (q) gerado pelo ponto destino e do campo repulsivo gerado pelos obstdculos
Urep(q)-

U(q) = Uat(q) + Urep(q) (2.1)

Este potencial atrativo é diferencidvel, pelo que a forca F(g) que atua no robd € o gradiente.

F(Q) =—-V U(q) =—-V Uatt(Q) - vUrep(Q) (2.2)

Um potencial atrativo pode ser definido como uma fung¢do parabdlica,

1
Uar(9) = 5kar || 4 = Gzoar 12 (2.3)

onde k., € um fator escalar positivo, q € a posi¢do atual do robd e g4, € a posi¢do desejada.

Desta forma a forga atrativa F,(q) pode ser definida através da equagéo 2.4.

Fuy (Q) = —kgy X (q - ngal) 2.4)

O potencial repulsivo deve ser muito forte quando o robd estd perto do obsticulos, mas nao

deve influenciar o seu movimento quando o robd se encontra distante do obstaculo. Esta relacdo
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pode ser representada pela seguinte equagdo, onde k., ¢ um fator de escala, ¢(g) é a minima
distancia entre o a posi¢cdo do robod q e o obsticulo e ¢ € a distancia maxima a que o obsticulo

pode influenciar no movimento do robo.

U (q)_ % Xkrep(ﬁ_%) lf(P(q) < ®
rep = )
0 if (q) > 9o

Se o limite do obstdculo € convexo e as partes constituintes da fungdo sao diferenciaveis, ¢(g)

¢ diferencidvel em qualquer Cjiyre, pelo que a forca repulsiva € calculada pela seguinte equagao:

bl ~ %)t S 190 <o
0 if (q) > ¢o

A forga resultante, determinada pela equagdo 2.5 que atua sobre o robd exposto as forgas

Frep(Q) =

atraentes e repulsivas move o robd para longe dos obsticulos e em direcdo a posi¢do desejada.

F(q) :Fatz(Q)+Frep(5]) (2.5)

De notar que o campo resultante neste método é também uma lei de controlo para o robd.
Assumindo que o rob0 sabe a sua localizagcdo em relacdo ao mapa e ao campo potencial, pode-se
determinar qual a proxima a¢ao necessaria com base no campo potencial. Em condicdes ideais, ao
configurar o vetor velocidade proporcional a for¢a de campo, o robé movimentar-se-4 suavemente
na direcio da posicao desejada.

No entanto, este método tem algumas limitagdes tais como os minimos locais, que quando
ocorrem impedem o robd de chegar ao destino. Isto ocorre quando o somatdrio de todas as forcas
resultantes se anulam, mesmo quando o robd nio estd ainda no destino, tal como ilustra a Figura
2.12. Outro problema que pode ocorrer aquando da utilizacdo deste método, é a existéncia de
vérias distdncias minimas que resultam em oscila¢des entre os pontos mais proximos do destino.

Esta limitag@o ocorre quando o rob0 estd perante obstaculos concavos [2].

L]
goal

.f‘_ﬂ

Figura 2.12: Exemplo do problema de minimo local [1].

O método de campo potencial estendido visa um melhor acompanhamento de parede, e desta
forma obtém uma trajetéria que permite ao robd atingir o destino percorrendo uma menor distan-

cia.
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Esta abordagem, tal como no método de campo potencial, utiliza forcas atrativas e repulsivas
que tém como origem o campo potencial artificial. No entanto sdo adicionados ao campo potencial
o campo potencial de rotacdo e o campo potencial de tarefa. O campo potencial de rota¢do infere
que a forcga repulsiva é uma fungdo da distancia do obsticulo e da orientagdo com o que o robd
se desloca em relagdo ao obsticulo. Para tal recorre-se a um fator de ganho que reduz a forca
de repulsdo quando um obsticulo se encontra paralelamente a dire¢do de deslocamento do robo.
O campo potencial de tarefa considera a velocidade atual do rob0, e através da mesma filtra os
obstaculos que nao devem afetar o potencial de curto prazo.

A Figura 2.13 relaciona o desempenho do campo potencial cldssico e do campo potencial

estendido. Verifica-se uma significante melhoria na eficicia da trajetoria.

a) Classical Potential

Goal

b) Rotation Potential
with parameter 3

(IITHIRIIY ]

Goal

Figura 2.13: Comparacao entre o campo potencial clssico e o campo potencial estendido [2].

2.1.4.1 Fast Marching

O método Fast Marching (FM) surge com a necessidade da existéncia de um tinico minimo
local possivel, sendo este o ponto destino [8]. A construgdo do campo potencial assemelha-se a
expansdo de uma onda na dgua, sendo construida uma onda artificial que néo € circular devido a
presenca de obsticulos. Este método permite gerar o caminho mais curto, criando uma trajetéria
que tem em aten¢do a velocidade com que a onda artificial percorreu cada ponto.

Os resultados produzidos pelo método original ndo sio os ideais devido a proximidade da tra-
jetoria final com os obstaculos e ao facto de a velocidade ser muito baixa nos pontos proximos
a espacos do mapa ocupados [8]. De forma a contornar estes resultados, foram criadas algumas
variantes do FM, tal como a sua utilizacdo em conjunto com diagramas de Voronoi [8]. Tal como
referido anteriormente, os diagramas de Voronoi permitem criar um conjunto de pontos equidis-
tantes em relacdo aos obstaculos. A partir dessa representagdo do mapa, o método FM pode ser
usado para criar campos potenciais até ao ponto final. Esta variante reduz consideravelmente o

tempo necessdrio para encontrar uma trajetoria.
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Outra variante do método original € o Fast Marching Square (FM2) [8]. Este método, em vez
de criar uma onda artificial a partir do ponto inicial, cria um conjunto de ondas artificiais que tém
como origem os obstdculos. O método FM2 permite obter uma trajetéria o mais afastada possivel
dos obstaculos, sendo o resultado final é semelhante ao obtido utilizando o FM com diagramas
de Voronoi. No entanto, quando ndo se pretende obter uma trajetéria tdo afastada dos obsticulos,
pode ser utilizada uma outra versdao do método: o FM2 com saturacdo. Este consiste na alteracdo
do mapa resultante do FM2 de acordo com a distancia mdxima de seguranca permitida em relacdo
aos obstaculos e com a velocidade maxima permitida.

O Fast Marching Square Star (FM2*) é uma outra variante que utiliza custos heuristicos para
orientar a procura de um caminho ao ponto final [8]. Ao contrario das variantes anteriores em que a
onda artificial se expande em todas as dire¢cdes da mesma forma, o FM2* reduz o niimero de pontos
expandidos pois o ponto final é tido em consideragdo e, desta forma, os pontos mais préximos do
ponto final sdo percorridos em primeiro lugar. Este método reduz até quatro vezes o tempo de

computacio de um caminho em relacdo ao FM2, produzindo um caminho final semelhante.

2.1.5 Velocity Obstacle

Este método consiste em determinar um conjunto de velocidades que resultam em colisdes
com obstdculos, tendo em consideracdo as velocidades dos mesmos, assumindo que estas se man-
tém. Desta forma deve ser determinada uma velocidade que nfo permita a colisdo do robd [9].

Existem algumas variantes deste método, tais como ellipse-based VO (EBVO) [10]. Esta
abordagem difere da original na forma como sio representados o robd e os obstdculos presentes
no ambiente. No método VO o robd e os obstdculos sdo representados em circulos, sendo as-
sim dificil considerar movimentos rotativos em robos holondmicos. Esta dificuldade é superada
substituindo a representacdo do robd e dos obsticulos por uma elipse. Resultados apresentados
em [10] mostram que este d4 origem a uma trajetéria mais curta e o tempo que o robdé demora a

percorre-la € menor que o método original, no entanto o tempo computacional é maior.

2.1.6 Outras abordagens

Muitos outros métodos sao usados para planeamento de trajetérias. Foram implementados no
planeamento de trajetdrias conceitos como l6gica difusa [11], redes neuronais [12], algoritmos
genéticos [13] e Ant Colony Algorithm [14].

Em [5] foi desenvolvido um novo método de planeamento de trajetdrias probabilistica, que
consiste na sobreposi¢do de subconjuntos convexos, denominado bolhas no Ciiyre. O caminho da
posicao inicial para a posicdo final desejada é definido através de uma 4rvore de pesquisa cons-
truida por propagacdo aleatéria das bolhas no Cjiyre. A Figura 2.14 ilustra uma trajetdria definida
por este método. O método ndo é completo, pois nem sempre encontra uma trajetéria mesma que

esta exista, e o mapa nao é completamente coberto pelas bolhas.
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Figura 2.14: Exemplo de uma trajetéria definida pelo método apresentado em [5].

2.2 Algoritmos de Pesquisa

Na seccao anterior foram abordados alguns métodos de planeamentos de trajetérias. Nas abor-
dagens ja mencionadas, roadmap e decomposicao em células, sdo gerados grafos que ddo origem
a trajetdrias a percorrer pelo robd recorrendo a algoritmos de pesquisa de grafos. Assim, nesta
seccdo serdo apresentados alguns algoritmos de pesquisa.

Estes podem ser divididos em algoritmos sem heuristica, que sdo algoritmos que ndo possuem
qualquer informacao que lhes permita obter a solu¢do mais rapidamente, sendo feita uma pesquisa
exaustiva, e algoritmos com heuristica, onde sdo usadas algumas informagdes para escolher a
sequéncia de pesquisa, e desta forma determinar a trajetéria com um menor tempo de execucao.

De forma a verificar a eficdcia dos algoritmos € mencionado em cada um deles se 0s mesmos
sdo completos, encontrando sempre a solucao caso esta exista, e se sdo 6timos, sendo que a solugdo
encontrada corresponde a solu¢do de menor custo.

O algoritmo de pesquisa por profundidade é¢ um algoritmo sem heuristica, onde € feita uma
pesquisa exaustiva de forma a explorar os nds o mais longe possivel sem retroceder. O algoritmo
apenas retrocede para o né anterior se encontrar um né sem ligacdes € 0 mesmo nao for o destino

desejado. Este algoritmo é completo, no entanto ndo € 6timo, uma vez que o algoritmo d4 por
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detetada a trajetéria quando o né que coincide com o ponto destino é encontrado, podendo este

ndo ser o trajeto mais curto.

O algoritmo de pesquisa por largura é um algoritmo sem heuristica, onde sdo exploradas
todas as ligacdes de um né antes de se seguir para outro nd. Este algoritmo encontra sempre a

solugdo caso exista, no entanto ndo é 6timo, exceto quando todas as liga¢des t€ém tamanhos iguais.

No método de pesquisa por aprofundamento limitado, a abordagem € semelhante a pesquisa
por profundidade, diferindo na medida que neste é imposto um limite & profundidade a que se pode
pesquisar. O algoritmo € completo se o né que corresponde ao destino se encontra dentro do limite

imposto, no entanto este também nao é Gtimo.

Na pesquisa por aprofundamento iterativo, a abordagem ¢ semelhante a pesquisa por apro-
fundamento limitado. E executado a pesquisa por aprofundamento limitado sucessivamente, au-
mentando o limite imposto até a solugio ser encontrada. E um algoritmo completo, no entanto
nao é dtimo.

O algoritmo Dijkstra’s € um algoritmo com heuristica. Sdo explorados todos os nés ligados
ao nd atual, e segue para o né que apresenta uma ligagcdo com menor custo. Isto processa-se

sucessivamente até que a solugdo é encontrada [15]. E um algoritmo completo e 6timo.

O algoritmo do tipo guloso é um algoritmo com heuristica. Em cada né é determinado o
né que estd mais préximo do destino, sendo este o nd a ser explorado a seguir. E um algoritmo

completo e ndo 6timo.

O algoritmo A-star (Ax) ¢ um algoritmo com heuristica, pois este tem em conta qual o né que
estd mais perto do né atual e qual o né que se encontra mais préximo do destino. A medida que A*
percorre o mapa, este segue o caminho com o custo mais baixo enquanto mantém nds alternativos
em fila de prioridades classificadas. Se o né a ser percorrido tiver um custo maior do que outro
né encontrado em qualquer ponto, o né com o custo mais alto serd descartado e percorrerd o né
de custo mais baixo. Esse processo continua até que a meta seja alcangada [16]. Desta forma o

algoritmo explora primeiro os nds que considera mais promissores.

O Ax € um algoritmo completo e 6timo, no entanto quando existem alteracdes no ambiente
e o caminho para atingir o ponto final tem de ser reajustado, este executa de novo o processo
a partir do inicio, tornando assim o tempo de processamento demasiado elevado. De forma a
reduzir o tempo de processamento foram desenvolvidos algoritmos que permitem um reajuste da
trajetoria, sem replanear a trajetéria desde o ponto inicial. Surgem entdo algoritmos que permitem
reajustar a trajetdria sem a necessidade de iniciar todo o processo, tal como o algoritmo D* tendo
o nome surgido a partir do termo "Dynamic A*"[17]. Este algoritmo é normalmente utilizado
em ambientes dindmicos, em situacdes que o robd encontra um obsticulo e tem de rapidamente
replanear o seu caminho. A utilizagdo do D* é normalmente mais eficiente do que a utilizagdo
de vdrias pesquisas A* consecutivas, principalmente nos casos em que o ponto final ndo muda. A
principal diferenca em relacio ao A* € o facto de, quando ocorre um alteragdo no ambiente, apenas
os nds situados na zona onde surgem as alteracdes sdo revisitados. Dessa forma, a trajetéria no é

totalmente reconstruida de cada vez que existe uma necessidade de alterar a mesma.
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2.3 Controladores de Trajetorias

Os controladores de trajetdrias visam determinar a velocidade do robd para o mesmo seguir
a trajetéria desejada. No caso particular de robds omnidirecionais, o controlador determinaré a
velocidade linear, normal e angular que o robd deverd ter para percorrer a trajetoria.

Nesta sec¢do serdo abordados controladores normalmente aplicados a robds méveis omnidire-

cionas.

2.3.1 Controladores PID

O controlador proportional—integral-derivative (PID) € um controlador em malha fechada
muito utilizado em sistemas de controlo industrial.

Este tipo de controladores consiste no calculo do erro e(t) associado ao seguimento da traje-
tdria, sendo este a diferenca entre a localizacio desejada e a localizagdo real do robd, e posterior
correcdo baseada nos termos proporcionais, integrais e derivativos, denotados P, I e D respetiva-
mente.

E possivel a utilizacdo de apenas alguns dos modos, tendo como controladores convencionais
P, PL, PD e PID.

O controlo proporcional consiste essencialmente num amplificador com ganho ajustavel que
atua sobre o erro. O aumento de k;, permite minimizar o erro estaciondrio, no entanto este provoca
um aumento do tempo de estabelecimento. De forma a limitar o produto entre o k, € o erro da
posicao, pode ser usado a tangente hiperbdlica que tornard o controlador mais robusto [6].

O termo integrador (I), permite eliminar o erro de posi¢cio em regime permanente para valores
de referencia constantes, no entanto esta também provoca um aumento no tempo de estabeleci-
mento e tende a piorar a estabilidade do sistema. A aplicacdo desta acdo em controladores de
trajetérias permite que o robd se movimente de uma forma suave, sem reagdes abruptas.

O termo derivativo (D), é responsdvel pela diminui¢do da sobre-elevagdo e do tempo de esta-
belecimento, melhorando a estabilidade. Quando aplicado em controladores de trajetérias, o robd
tende a reagir mais rapidamente, tendo um movimento mais abrupto.

Sendo u(t) a saida do controlador, e(¢) o erro de posi¢do, 7; o tempo integral e 7; o tempo

derivativo, o controlador PID ¢é descrito pela seguinte equacao.

de(?)
dr

u(t) = ko (e(t) + ; [emar+1,%0) 2.6)

Em [18], erro de posicdo € convertido para um vetor de erro nas coordenadas do angulo da
roda através da cinemadtica inversa, ao qual é aplicado um controlador.

Controladores baseados no método de controlo linear necessitam de ajustar o ganho de forma
a atribuir diferentes velocidades para diferentes tipos de trajetérias. Para o primeiro e o tltimo
intervalo deve ser adicionado o tempo necessdrio para acelerar e desacelerar o veiculo, respetiva-

mente. A velocidade do movimento nao deve exceder o valor maximo. A velocidade de rotacdo
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do veiculo deve ser considerada, pois esta ndo deve exceder a velocidade de rotagdo mixima ad-
missivel. No caso de a velocidade de rotacdo exceder o seu valor maximo, a velocidade maxima

admitida ao movimento do rob6 deve diminuir.

2.3.2 Controladores Feedforward

Os controladores Feedforward consistem na acdo antecipada, ou seja, este prevé as saidas
do controlador desejadas. A Figura 2.15 ilustra um controlador Feedforward PD utilizado para

controlo de trajetérias de um robd omnidirecional.

d/dt

— Kp G

Figura 2.15: Exemplo de um controlador Feedforward PD [6].

O controlador apresentado na Figura 2.15 prevé a saida do controlador através da derivada da
posicdo desejada, sendo w, e w o vetor da posicdo desejada e real do robd, respetivamente. A
saida do controlador é multiplicada pela cinematica inversa do robo de forma a obter o erro de

velocidade associado a cada roda.

Uma outra forma de calcular a saida prevista € através da cinematica inversa do robd [19, 20].
Em [20] a saida do controlador correspondente a velocidade linear, normal e angular do robd é
determinada através do minimo entre as velocidades obtidas através da cinemdtica inversa e as
velocidades obtidas através de uma lei de controlo, sendo neste artigo referido a linearizacio da
dindmica do erro de seguimento ao longo da posicio desejada. Este método de controlo € referido
em seguida.

Controladores Feedforward permitem uma corre¢do rdpida quando a referéncia € alterada, o

que se traduz num menor erro da posicao associado.

2.3.3 Trajectory Linearization Control (TLC)

O TLC € um controlador nio linear, baseado na lineariza¢do ao longo de uma trajetéria no-
minal que permite o seguimento de qualquer trajetéria. Este fornece estabilidade ao longo da
trajetoria sem interpolag¢do dos ganhos do controlador [19].

Neste controlador, € feita uma linearizacao do modelo cinemético do rob0, ao longo das traje-
térias nominais desejadas e das velocidades linear, normal e angular do robd desejadas, calculadas
através da cinemdtica inversa. Assim € determinada a dindmica do erro associada a posicdo do

robo.
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Sendo f(x,u) o modelo cinemadtico do robd, X e u a posi¢do e velocidades desejadas respetiva-
mente, a linearizacdo é dada pela seguinte equacao.
_odf af

Ax = g(x,u)Ax—l— E(x,u)Au (2.7)

Posteriormente o erro de seguimento € estabilizado através de uma lei de controlo linear. Em
[19] foi usado um controlador PI com realimentagdo para a estabiliza¢do do erro. Os coeficientes
associado ao controlador PI estdo relacionados com o polinémio caracteristico da equacdo de
estado do erro que se pretende obter. A saida deste controlador € a soma das velocidades desejadas
calculadas a partir da cinemadtica inversa com o erro a estas associado.

Com o TLC, o robd pode ser controlado para seguir trajetdrias diferentes com precisdo, sem

alterar os ganhos do controlador.

2.3.4 Sliding Mode Control

O controlo de modo deslizante ¢ um método de controlo nao linear que altera a dindmica de
um sistema ndo linear através da aplicacdo de um sinal de controlo descontinuo permitindo ao
sistema permanecer ao longo de uma superficie deslizante.

Este método de controlo é dividido em duas fases. A primeira fase consiste na defini¢cdo da
superficie deslizante. Esta funcdo, é frequentemente definida em funcio do erro de seguimento
assim como das suas derivadas. A superficie de deslizamento deve ser definida de tal forma
que quando esta se anula d€ origem a uma equacgao diferencial estavel. Usualmente, o coletor

deslizante é definido como uma combinagao linear do seguinte tipo:

N
s=ée + Z cie' (2.8)
i=0

Sendo s a funcdo de deslizamento, e o erro de seguimento e k o nimero de derivadas a ser
incluidas na funcdo. O coeficiente k deve ser k = r — 1 onde r € o grau relativo entre a entrada e
saida do sistema.

A segunda fase consiste em definir uma acdo de controlo que direciona o sistema para a su-
perficie deslizante. Neste contexto existem vdrias abordagens baseadas em controlo de modo
deslizante de primeira ordem e de ordem maior.

O controlo de modo deslizante de primeira ordem consiste num controlo descontinuo onde
u = —Usgn(s), sendo u a entrada de controlo. Desta forma, a varidvel de controlo u comuta a uma
frequéncia elevada entre os valores u = U e u = —U, o que origina oscilagdes. Para resolver este
fenémeno de vibracdo, é possivel implementagdes aproximadas, onde o termo descontinuo sign(s)
¢ substituido por uma aproximagdo continua [21, 22]. Seguem-se duas possiveis aproximacdes,

onde & € positivo e aproximadamente zero.

y_S
|s|+ &

u=—Usat(s;8) = (2.9
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s
&

Com & pequeno o efeito de suavizagdo na entrada do controlo é limitada, mas é mantida a

u=—Utanh(=) (2.10)

precisdo de controlo, enquanto que com um & maior € notavel a suavizacdo mas existe uma perda
de precisdo. Desta forma deve ser encontrada uma boa relagdo entre a suavizacdo da entrada
e a perda de precisdo. Esta abordagem apenas é eficaz em casos especificos, e embora alguns
problemas sejam atenuados, existe perda de robustez.

Uma forma alternativa para resolver o fendmeno de vibracdo € a utilizacdo de algoritmos de
controlo de modo deslizante de segunda ordem. Com esta abordagem o fendmeno de vibracdo
é completamente resolvido sem perda de robustez, uma vez que a lei de controlo é uma funcdo
continua no tempo.

Em [21] foi implementado um controlo de modo deslizante integral de primeira ordem para
controlo de seguimento de trajetérias de um robd mével omnidirecional de trés rodas. A fungdo
de deslizamento foi definida pela equagdo 2.11, onde so(x) é uma combinagéo linear dos estados
do sistema dindmico do erro e a s; é uma fun¢do integral que deve ser definida de forma a que os

estados do sistema permanegam na superficie deslizante.

s =s0(x) + 2 (2.11)

A entrada de controlo u é definida como a soma de uma entrada de controlo ideal ug ob-
tida através da lei de controlo linear PID, e uma entrada de controlo descontinua que permitird
restringir os estados a superficie deslizante. u; é defina como uma aproximacao ja mencionada
anteriormente 2.9 , onde foi usado sat(s) para que ndo ocorra o fendmeno de vibragéo.

A principal questdo na concecdo destes controladores € a estimativa dos parametros a es-
tes associados. Para resolver este problema foram implementados controlos de modo deslizante
adaptativos a robds omnidirecionais [23, 24], que consiste na introducido de uma lei adaptativa
para estimar os valores desses parametros.

Resultados experimentais demonstrados em [21, 23] afirmam que o método de controlo de
modo deslizante apresenta melhores resultados comparado com controladores PID aplicados ao
controlo do mesmo sistema, assim como o controlo de modo deslizante adaptativo apresenta maior

precisdo do que o controlo de modo deslizante convencional.

2.3.5 Outras abordagens

Muitos outros métodos sdo usados para o controlo das trajetdrias a serem percorridas pelo
robd. Para além das técnicas j4 mencionadas, foram implementados no controlo de trajetdrias
conceitos como légica difusa [25, 26], que permite um ajuste dos pardmetros do controlador em
tempo real e métodos baseados no comportamento de coldnia de formigas [27].

E usada frequentemente uma abordagem em que o caminho predeterminado é parametrizado
usando segmentos de reta e arcos de circunferéncias. O controlo € realizado por um controlador

hibrido, incluindo os algoritmos do movimento em linha reta, ao longo de uma circunferéncia e
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a légica de comutagdo. O uso de caminhos mais elementares fornece uma parametrizacdo mais
flexivel da trajetéria, o que melhora o desempenho [28]. De forma a definir a I6gica de comuta-
¢ao foram desenvolvidos alguns algoritmos. Nesta seccdo serdo dados apenas alguns exemplos

baseados em [28].

O algoritmo de comutag¢io definido pela equagéo 2.12 é um algoritmo simplicista, onde (x,y)
corresponde & posi¢do do robo, (xy,p,ywp) sdo as coordenadas do ponto de intersegdo de duas retas

e & representa a area de comutacdo.

((X_XWP>2 + ()’ —pr)2) <& (212)

Um outro método de algoritmo de comutacdo consiste em ligar os pontos em linha reta e poste-
riormente introduzir areas de comutagao especificas usando circunferéncias de raio fixo de forma
a suavizar a comutacdo. No entanto, o movimento real do robd entre uma linha reta e uma curva
circular contém a espiral de Cornus, onde ocorre um decrescimento linear do raio de curvatura
com o caminho percorrido ao longo do seu desenvolvimento, proporcionando assim uma variacao
gradual da curvatura. De forma a reduzir o erro entre a transi¢do de uma trajetéria em linha reta
para uma trajetdria circular, deve-se selecionar uma curvatura menor, ou como alternativa, recorrer

a curvas polinomiais para os segmentos de transicao, proporcionando assim comutagdes suaves.

2.4 Discussao do estado de arte

Os algoritmos de planeamento de trajetdrias que necessitam da representagdo do ambiente
em que o robd estd inserido permitem, na maioria dos casos, obter trajetérias proximas do ideal.
Um exemplo disso € a utilizacdo de algoritmos de pesquisa a partir de métodos como roadmap
e decomposi¢do em células. Os métodos probabilisticos, tém como vantagem um menor periodo
de tempo de processamento necessdrio, no entanto, na presenga de passagens estreitas, o caminho

pode ndo ser encontrado.

O Visibility Graph, método de construcdo do roadmap da origem a trajetérias onde o robd
tem de se movimentar muito proximo dos obstdculos, aumentando assim o risco de colisdo. Ja
o Diagrama Voronoi maximiza a distancia entre o robd e os obsticulos, pelo que, na maioria dos

casos nao se traduz no menor trajeto possivel.

Os métodos de decomposi¢do em células apresentam como vantagem a sua simplicidade de
implementacio e a fécil atualizacdo do mapa em caso de alteragdes no ambiente. A principal des-
vantagem incide no nimero de células, que afeta a eficiéncia computacional que depende da com-
plexidade dos objetos no ambiente. Existem vdrios algoritmos de pesquisa para gerar caminhos
a partir dessa representacdo do ambiente. O algoritmo de Dijkstra permite encontrar o caminho
mais curto entre dois pontos, mas nio é orientado a célula final e por isso necessita de um maior

periodo de tempo de processamento em relac@o a outros algoritmos, tal como o algoritmo A* que
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utiliza custos heuristicos para estimar a distancia a célula final e desta forma determina o cami-
nho mais rapidamente. E um dos algoritmos de pesquisa de grafos mais utilizados devido 2 sua
simplicidade e eficiéncia.

Devido as vantagens e desvantagens enunciadas anteriormente dos varios métodos de planea-
mento de trajetérias e de pesquisa de grafos, serdo analisados nesta dissertacdo com maior detalhe
a decomposi¢cdo em células aproximadas, nomeadamente decomposi¢do em células fixas, tendo es-
tas a forma de quadrados, o método Quadtree, o0 método Framed Quadtree e ainda serd abordado
um novo método que tem como procedimentos base os métodos Quadtree ¢ Framed Quadtree.
De forma a encontrar um caminho a partir dessas representagdes do ambiente serd usado como
algoritmo de pesquisa de garfos o A*.

De forma a controlar o movimento do robd para o mesmo percorrer a trajetéria desejada,
serd abordado um controlador denominado Trajectory Linearization Control (TLC), que consiste
na lineariza¢do do modelo cinemético ao longo de uma trajetéria nominal e na estabilizacdo do
erro de seguimento através de uma lei de controlo PI, o que proporcionard um movimento mais
suavizado do robd. A escolha do controlador incide no fato de este permitir um ajuste dos ganhos

do controlador para diferentes trajetdrias.
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Capitulo 3

Métodos de Planeamento de Trajetorias
Implementados

Neste capitulo sdo apresentados os algoritmos de planeamento de trajetdrias centrais ao cum-
primento dos objetivos propostos nesta dissertagdo. Tal como ja foi previamente referido o plane-
amento de trajetdrias a idealizar tem de ser capaz de gerar percursos 6timos ou perto disso. Assim
neste capitulo procede-se a apresentagdo das metodologias adotadas, referidas no capitulo ante-
rior, comecando pela descricdo da expansdo dos obstdculos no mapa. Nas secgdes 3.2.1, 3.2.2,
3.2.3 e 3.3 sdo apresentados a decomposicdo em células fixas, Quadtrees, Framed Quadtrees e
0 k-Framed Quadtrees, respetivamente, sendo este dltimo o método sugerido nesta dissertacao.
Por fim € abordado o algoritmo de pesquisa A-star (A x), onde € feita uma descri¢do da teoria

associada ao algoritmo e de como este € aplicado as vérias representacdes do mapa.

3.1 Expansao dos obstaculos

A expansdo da drea dos obstdculos permite considerar o robd como um ponto no espaco. De
forma a garantir que a trajetdria permita uma navegacao do robd livre de colisdes, € necessdria a
expansio dos obstdculos com as dimensdes do robd ao qual serd aplicado o algoritmo de planea-

mento de trajetdrias.

No caso de o rob6 ser circular, os obsticulos sofrem uma expansdo de raio igual ao raio
do rob6. No caso do mesmo ter uma geometria diferente, os obsticulos sdo expandidos com a
forma geométrica do robd dependendo da sua orientagdo. Assim, sd0 necessarios varios mapas
de expansdo com as diferentes possiveis orientacdes do robd, o que por vezes afeta a eficiéncia
computacional, tornando os algoritmos de planeamento de trajetéria mais lentos. De forma a
contornar esta situacao, € feita uma aproximacao da geometria do robd a um circulo de raio igual
a maior distincia do centro do rob6 a extremidade.

O robd omnidirecional presente nesta dissertacio ndo € circular, pelo que foi feita a aproxima-

¢do, tal como ilustra a Figura 3.1.

25
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Figura 3.1: Aproximacdo da geometria do robd a um circulo de raio R.

Para a expansao dos obstaculos recorre-se a biblioteca (Open Source Computer Vision Library)
OpenCV. E aplicada a fungdo Dilate a0 mapa original, que permite a alargamento dos obstdculos,
tal como ilustra a figura 3.2. Esta, utiliza uma estrutura, denominada kerne/ com uma forma e
tamanho especifico. Neste caso a estrutura (kernel) usada foi o circulo com as dimensdes do
robd, uma vez que a forma geométrica do robd foi aproximada a um circulo como mencionado

anteriormente.

() (b)

Figura 3.2: Expansdo do mapa. Em 3.2a estd representado o mapa original. Em 3.2b esta repre-
sentado 0 mapa com a expansdo dos obsticulos.

3.2 Decomposicao em células

Nesta sec¢do sdo descritos os métodos implementados de decomposicdo em células fixas,

quadtrees e framed quadtrees.
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3.2.1 Células Fixas

A decomposicido em células fixas consiste na divisdo do mapa em células de igual tamanho,
em que cada uma representa um né que contém informacao sobre o estado do espaco em que se
inserem, isto &, se estd livre ou ocupada. Esse tamanho varia de acordo com o tipo de ambiente e

com os resultados pretendidos.

Nesta dissertagdo sdo usadas células quadradas para a decomposi¢do do mapa. O pseudo-
c6digo do presente método estd presente no Algoritmo 1, onde T é o tamanho pretendido de cada
célula, / e ¢ o numero de linhas e colunas do mapa respetivamente, M a matriz com informagao da

ocupacgdo do mapa e o estado € o vetor que contém a informacao sobre o estado da célula.

Algoritmo 1: DECOMPOSICAO EM CELULAS FIXAS
Entrada: 7,l,c,M
Saida: estado

1. Calcular o ndmero de células por linha e por coluna
2. Para cada célula:

(a) Percorrer todos os pontos que pertencem a célula
(b) Se um ou mais pontos estdo ocupados, a célula é considerada ocupada
(c) Uma célula é considerada livre se todos os pontos estdo livres

3. Guardar a informacao do estado da célula no vetor estado, de forma a que a posicdo da
informacdo da célula no vetor seja indice, + indice, xniimero de células por linha.

No exemplo da Figura 3.3 o ambiente foi representado com células de dimensdes 75 x 75 cm,
50 x 50 cm e 25 x 25 cm. No primeiro caso a resolucdo do ambiente ndo permite ao robd planear
caminhos entre todos os locais possiveis do mapa, pois existem locais que sdo erradamente con-
siderados como estando obstruidos, tal como a passagem estreita, onde com esta decomposi¢ao,
ndo é considerada espaco livre. Isto deve-se ao facto de bastar que uma pequena por¢ao de um
obsticulo seja intersetada por uma célula, para toda a célula ser dada como ocupada. O segundo
caso ja considera a passagem estreita como livre, e o dltimo caso permite ao robd alcancar quase
todas as zonas do mapa, embora um maior nimero de células tenha de ser expandido para ser

encontrado um caminho.

O tamanho das células influencia o desempenho do algoritmo de pesquisa de grafos, posterior-
mente aplicado, uma vez que quanto menor o tamanho da célula, maior € a quantidade destas para
analisar (ver tabela 3.1) o que origina um maior tempo de processamento, no entanto a trajetria
definida serd proxima do ideal. O tamanho de células escolhido deve ser o suficiente para maxi-
mizar a rapidez dos algoritmos de pesquisa, a0 mesmo tempo que permite atingir grande parte das

zonas do mapa.
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(b)

(©)

Figura 3.3: Decomposi¢do do mapa em células de igual tamanho. Na Figura 3.3a o ambiente estd
representado por células de dimensdo 75 x 75 cm, na Figura 3.3b por células de 50 x 50 cm e na
Figura 3.3b por células de 25 x 25 cm.

Tamanho das células | Numero total de células
75 x 75 cm 169
50 x 50 cm 400
25 x25cm 1600

Tabela 3.1: Numero de células correspondente ao tamanho de cada célula, associadas a decompo-
sicdo em células fixas.

As células vizinhas sdo determinadas através de uma pesquisa com conetividade 8 em torno
da célula atual, ou seja consideram-se os vizinhos a norte (N), noroeste (NW), oeste (W), sudoeste
(SW), sul (S), sudeste (SE), este (E) e nordeste (NE), como representado na Figura 3.4.

Considerando que a célula atual tem indice x em XX e indice y em YY, sdo considerados
vizinhos células com indices (x — 1,y — 1), (x,y—1), (x+1,y—1), (x—1,y), (x+1,y), (x—

l,y+1), (x,y+1)e (x+1,y+1), onde o estado de cada uma, isto é, se estd ocupada ou livre de
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NW | N | NE
W O] E
SW | S| SE

Figura 3.4: Vizinhos da célula O.

obsticulos obtém-se consultando o vetor estado na posicao x 4 yx niimero de células por linha.

3.2.2 Quadtrees (DQ)

O método de decomposi¢do em quadtrees utiliza células de tamanho varidvel para represen-
tar o ambiente. As células sdo decompostas sucessivamente de uma forma recursiva em quatro
células-filhas até que uma célula esteja situada numa zona totalmente ocupada ou livre de obsta-
culos, ou até que uma resolucdo limite seja atingida.

A quadtree é uma estrutura de dados em arvore em que cada né interno tem exatamente quatro
nos filhos, onde cada um representa um quadrante (noroeste - NW, nordeste - NE, sudoeste -SW e

sudeste - SE), tal como ilustra a Figura 3.5.

NW | NE
SW | SE
A \
NW NE N4 SE

Figura 3.5: Quadrantes correspondente da decomposi¢do em quadtrees .

O pseudo-cddigo do algoritmo implementado encontra-se descrito no Algoritmo 2, onde 7;
representa a resolucdo limite das células, / e ¢ o nimero de linhas e de colunas do mapa respeti-
vamente, M a matriz com informag¢ado da ocupagdo do mapa, e quadtrees a lista com a drvore que

origina esta decomposi¢do. Cada célula € representada por uma estrutura que contém as seguintes
informacdes:

e Posicdo inicial da célulaem XX eem Y'Y
e Tamanho da célulaem XX eem YY

e Estado da célula, se a mesma se encontra totalmente ocupada, totalmente livre, ou se deve
ser subdividida

e Nivel de divisdo a que a célula pertence
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e Apontadores para as 4 células-filhas (NW, NE, SW e SE)

Algoritmo 2: DECOMPOSICAO EM QUADTREES
Entrada: 7;,/,c,M
Saida: quadtree

1. Calcular o nimero maximo de divisdes, tendo em consideragdo a resoluco limite (7;)
2. Repetir

(a) Dividir em quatros células-filhas todas as células com estado nao determinado, isto &,
nio estdo totalmente livres, nem totalmente ocupadas, e que ainda nédo sofreram
divisdo.

(b) Verificar o estado das células-filhas

(c) Guardar informagdes referentes a cada célula-filha

3. Até todas as células que ndo sofreram divisdo terem como estado livres ou ocupadas, ou o
limite maximo de divisdes ser atingido

Como as células sdo sucessivamente decompostas até estarem situadas numa zona totalmente
ocupada ou livre de obstdculos, ou até atingir um limite maximo de resolucdo definido previa-
mente, este método permite obter uma grande precisdo nas zonas préximas dos obstaculos. A
Figura 3.6 ilustra a decomposi¢do do mapa em quadtrees, sendo considerados diferentes reso-
lucdes limites. No primeiro caso o limite considerado € de células com dimensdes 62 x 62 cm
(Figura 3.6a), e no segundo caso ( Figura 3.6b), com dimensdes de 30 x 30 cm. Ambas as repre-
sentacdes, permitem a passagem pela zona mais estreita do mapa, no entanto no segundo caso é

possivel acesso a muitas mais zonas, que o primeiro caso ndo permite.

(a) (b)

Figura 3.6: Decomposi¢do do mapa em quadtrees. Na Figura 3.6a foi considerado um limite
62 x 62 cm para o tamanho da célula, na Figura 3.6b foi considerado um limite de 30 x 30 cm.
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Na Tabela 3.2 estdo representados os niimeros de células correspondente ao limite de resolugdo
imposto. De notar que o nimero de células indicado corresponde ao nimero de nés a considerar
pelo algoritmo de pesquisa de grafos, pelo que, sdo consideradas apenas células que ndo sofreram
divisdo. Esta solucdo tem como principal vantagem o nimero reduzido de células o que origina

um menor tempo de processamento aquando da aplicacdo do algoritmo de pesquisa de grafos.

Limite de tamanho das células | Numero total de células
62 x 62 cm 193
30 x 30 cm 487

Tabela 3.2: Nimero de células presentes na decomposicao em guadtrees.

A resolugdo limite determina a perda de informacdo do mapa, isto é, uma maior resolugcdo
limite permite células de menor tamanho, pelo que serdo possiveis aceder a mais zonas do mapa,
em relagdo a uma resolugao limite inferior.

As células sdo consideradas células vizinhas se estas partilharem uma aresta e/ou um vértice.
Assim, se uma célula vizinha for livre de obstaculos, a unido entre as mesmas pode pertencer a
um caminho, posteriormente determinado por um algoritmo de pesquisa de grafos. A Figura 3.7

representa a ligacdo entre células vizinhas e livres de obstaculo.

Figura 3.7: Liga¢do entre células vizinhas na DQ. O centro da célula atual estd representado a
azul, e o centro das células vizinhas estdo representadas a verde

3.2.3 Framed Quadtrees (DFQ)

A decomposi¢do em células recorrendo ao uso de framed quadtrees, resulta de uma melhoria
do método anteriormente descrito na sec¢do 3.2.2. Este algoritmo consiste na adicao de células de
maior resolugdo nas proximidades do perimetro de cada regido quadtree.

Uma vez executado o algoritmo descrito no Algoritmo 2 segue-se a DFQ descrito pelo Algo-
ritmo 3 onde estd presente o pseudo-codigo do mesmo. Neste, o pardmetro de entrada quadtree
corresponde a lista que contém a drvore construida pela DQ, Ty € o tamanho das células a cons-
truir no perimetro das células geradas pela DQ, e FramedQuadtree € a lista onde sdo guardadas

as informacdes das células geradas pelo presente algoritmo.
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Algoritmo 3: DECOMPOSICAO EM FRAMED QUADTREES
Entrada: quadtree, Ty
Saida: FramedQuadtree

1. Para todas as células presentes na lista quadtree que nao sofreram divisdo, e o seu estado é
livre:

(a) Construir as células de tamanho Ty no perimetro da célula

(b) Guardar as informagdes das células criadas neste algoritmo na lista framedquadtree

Cada célula resultante € representada por uma estrutura que contém as seguintes informagdes:
e Posi¢do em XX e em YY do ponto central da célula
e Apontador para a célula quadtree a qual a célula pertence

Nesta estrutura s@o guardados os pontos centrais das células, uma vez que a ligacdo entre estas é
feita através dos mesmos. Apenas as células originadas pelo método descrito no Algoritmo 3 sdo
consideradas pelo algoritmo de pesquisa de grafos.

No exemplo da Figura 3.8 o ambiente foi representado com um limite de resolu¢do de células
de 62 x 62 cm e com células de maior resolu¢do com 13 x 13 cm de dimensdo no primeiro caso
(Figura 3.8a) e 25 x 25 cm no segundo caso (Figura 3.8b). E possivel, através da andlise das
mesmas verificar que os caminhos determinados através desta decomposicdo podem ser muito
préximos dos ideais, no entanto, analisando os valores representados na Tabela 3.3, onde estdo
indicados o nimero de células correspondentes as células originadas pela DFQ, verifica-se que o
mesmo ¢é elevado, o que origina um maior tempo de processamento quando aplicado o algoritmo
de pesquisa de grafos. O niimero de células representado € o nimero de células geradas através
da DFQ, isto é, as células originadas na DQ ndo sdo contabilizadas, uma vez que estas ndo sdo

consideradas pelo algoritmo de pesquisa de grafos para determinar o caminho.

Figura | Ndmero total de células
3.8a 1576
3.8b 516

Tabela 3.3: Nimero de células presentes na decomposicio em framed quadtrees.

Neste algoritmo, quando se determina os vizinhos das células geradas através da DQ, é ne-
cessario guardar a informacao do lado a que a célula vizinha pertence, isto €, se a célula vizinha
esta situada a norte (N), Sul (S), oeste (W), este (E), nordeste (NE), noroeste (NW), sudeste (SE)
ou a sudoeste (SW) da célula atual. Uma vez determinado os vizinhos de uma célula-mée (célula
gerada pela DQ), os vizinhos de uma célula-filha (célula gerada pela DFQ), sdo as células-filhas
pertencentes a2 mesma célula-mae, e ainda as células-filhas das células-mae vizinhas da célula
atual, se estas se encontrarem dentro de certos limites. Estes limites sdo enumerados a seguir,

onde v representa a célula-mae vizinha e n representa a célula-filha atual:



3.2 Decomposicao em células 33

5E
5E

S5 (5
5[5

HH

HH

HHEHEHEE

HH

HH

S [ [ [ [ [ [ [ 5[ 5[5

&
.
.
"
s
-
i
"

HHHE

(b)

Figura 3.8: Decomposi¢do do mapa em framed quadtrees. Foi considerado um limite 62 x 62 cm
para o tamanho da célula, e as células de maior resolugdo tém dimensdes de 13 x 13 cm e 25 x 25
cm nas figuras 3.8a e 3.8b, respetivamente.

e Se v € uma célula vizinha a Norte ou a Sul

1. sdo consideradas vizinhas as células-filhas (células originadas pela DFQ) de v se a sua
posi¢do em XX estiver entre os limites da célula-mie em XX de n e se a posicdo x de

n estiver nos limites de XX de v

2. se ndo existirem falhas ao lado que pertencem (N ou S), e v ndo contém nos seus
limites em XX o x da célula n, sdo consideradas vizinhas as células-filhas de v que que

ndo ultrapassam os limites em YY de n +/- tamanho das células-filhas
e Se v é vizinha a Oeste ou a Este

1. sdo consideradas vizinhas as células-filhas de v se a sua posicdo em Y'Y estiver entre
os limites da célula-mae em YY de n e se a posicdo y de n estiver nos limites de yy de

1%

2. se ndo existirem falhas ao lado que pertencem (W ou E), e v ndo contém nos seus
limites em YY oy da célula n, s@o consideradas vizinhas as células-filhas de v que que

ndo ultrapassam os limites em XX de n +/- tamanho das células-filhas

e Se v é vizinha a NW, NE, SW ou SE, apenas é considerada vizinha a célula-filha mais

préxima da célula atual, se nos lados a que pertence néo existirem falhas.

A Figura 3.9 ilustra as células-filhas consideradas vizinhas, representadas pelo ponto central
a vermelho, de uma célula que se encontra representada a verde. Quando estamos na presenca
de uma célula vizinha a NW, NE, SW ou SE, apenas € considerada a célula-filha mais préxima
da atual, se ndo existirem falhas dos lados pertencentes a vizinhanga, ou seja, considerando que

estamos perante uma célula vizinha a NW, se ndo existirem falhas nos vizinhos a N e a W, isto
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significa, se ndo existirem vizinhos a N e a W ocupados, entdo é considerada a célula-filha da
célula a NW mais proxima da célula atual. Na Figura 3.9 esta representado o caso descrito, em
que a célula atual, representada a verde, tem vizinhos a NW, NE, SW e SE, no entanto existem
falhas na vizinhanca a N, pelo que nenhuma das células-filhas de NW e NE sdo consideradas. Em
relacdo as células a SW e SE, sdo consideradas as células-filhas mais préximas, pois ndo existem

falhas a S e W nem a S e E, respetivamente.

Figura 3.9: Células consideradas vizinhas, representadas pelo ponto central a vermelho, da célula
atual, representada a verde, no método de deomposicao em framed quadtrees.

3.3 Solucao Proposta - K-Framed Quadtrees

Esta decomposi¢@o surge com o intuito de compor um algoritmo que resulte numa trajetdria
melhor que a resultante através da decomposicdo em quadtrees € com um tempo de processamento
menor que o associado a decomposi¢io em framed quadtree, através da juncdo dos mesmos.

Este algoritmo é muito semelhante 2 decomposi¢do em framed quadtrees (DFQ), sendo exe-
cutada numa primeira fase a decomposicdo em quadtrees (DQ) descrita no Algoritmo 2. Posteri-
ormente sdo adicionadas células de maior resolugdo nas proximidades do perimetro de cada célula
que tenha um tamanho superior ao limite inferior estabelecido previamente, k. O pseudo-cédigo
de DFQ € idéntico ao descrito no Algoritmo 3. Isto permite um ajuste entre os dois algoritmos em
que nos dois pontos extremos € possivel ter uma decomposi¢do muito semelhante 2 DQ e a DFQ.

A Figura 3.10 ilustra o mapa decomposto através do presente algoritmo onde é considerada
uma resolucdo limite de células com dimensdes de 62 x 62 cm, as células de maior resolugdo
tém dimensdes de 25 x 25 cm e um k de 2.5 X 2.5 m, 1 X Im e 25 X 25 cm, nas figuras 3.10a,
3.10b e 3.10c, respetivamente. No primeiro caso, a decomposicao em célula com o coeficiente
k=2.5x2.5 mresulta numa decomposi¢do idéntica a DQ, pois nio existem células com tamanho
superior ao coeficiente k, ja o terceiro caso resulta numa decomposicdo idéntica a DFQ, pois
o coeficiente considerado foi inferior ao tamanho das menores células. O segundo caso € um
intermédio entre a DQ e a DFQ.

No caso de o coeficiente k escolhido ser elevado, e dessa forma existirem células que ndo
sofreram DFQ, se alguma dessas células pertencerem ao ponto inicial ou ao ponto destino, a

DFQ ¢ executada e posteriormente apagada. A razdo pela qual estas células-filhas devem ser
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Figura 3.10: Aplicacdo do K-Framed Quadtrees a decomposi¢do do mapa. Foi considerado um
limite 62 x 62 cm para o tamanho da célula, as células de maior resolucdo t€m dimensdes de
25 x 25 cm, sendo estas aplicadas a células com dimensdes superiores a 2.5 x 2.5 m (Figura
3.10a),a 1 x 1 m (Figura 3.10b) e a 25 x 25 cm (Figura3.10c).

eliminadas, deve-se ao facto de se pretender manter as configuracdes escolhidas previamente.
Se as mesmas nao fossem eliminadas, apds a execugdo do algoritmo de pesquisa de grafos para
determinar vdrias trajetorias, a representacdo do mapa seria cada vez mais semelhante a DFQ,
mesmo que a configuracio inicial escolhida resultasse numa representacdo mais semelhante a DQ.
Assim, as mesmas sdo eliminadas posteriormente a trajetéria ser determinada, mantendo assim a
configuragdo escolhida. Na Figura 3.11a estd uma representacdo do mapa em que nenhuma das
células sofreu DFQ, no entanto aquando da execucdo do algoritmo de pesquisa de grafos sdo
determinadas as células que contém o ponto inicial e final, sendo entdo executada a DFQ nessas
mesmas células, representada na Figura 3.11b.

As células a considerar para a pesquisa de grafos sdo as células obtidas através da DFQ em
células de dimensdes superior a k e células que pertencem a DQ se estas tiverem dimensdes infe-

riores a k. A Tabela 3.4 descreve o nimero de células a considerar pelo algoritmo de pesquisa de
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(a) (b)

Figura 3.11: Representagdo do mapa através do método K-Framed Quadtrees (Figura 3.11a).
Alteracdo da representacdo do mapa aquando da execug@o do algoritmo de pesquisa de grafos nas
células pertencentes ao ponto inicial e ao ponto destino (Figura 3.11b).

grafos para diferentes configuragdo da decomposicdo K-Framed Quadtrees.

Figura | Ndmero total de células
3.10a 193
3.10b 439
3.10c 516

Tabela 3.4: Numero de células presentes no algoritmo K-Framed Quadtrees com diferentes confi-
guracoes.

Quando sdo determinadas as células vizinhas originadas pela DQ (células-mae), € determinado
se existe alguma falha na vizinha a Norte(N), Sul (S), Oeste (W) e a Este (E), isto &, se alguma
das células vizinha estd ocupada. A seguir sdo mencionadas todas as restricdes para uma célula

ser considerada vizinha da célula atual n.

1. Se acélulav é vizinha a S da célulan

(a) Se v tem células-filha (células com origem na DFQ)

1. Sao consideradas células vizinhas as cé€lulas-filhas de v se a célula v tiver nos seus

limites de XX o x da célula n (Figura 3.12a)
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Figura 3.12: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estio representadas pelo ponto central a vermelho 3.12a. A Figura 3.12b
ilustra a situacdo em que, se a presente restricdo nfo existisse a ligacao entre as células podia ser
de forma insegura (reta a laranja).

ii. Se nao existirem falhas a S da célula n e se v ndo contém nos limites de XX o x

da célula n

A. Siao consideradas células vizinhas, as células filhas de v que nao ultrapassam
os limites da célula-mae de n em XX, e que ndo ultrapassam em YY o li-
mite superior de YY da célula-mae de n mais o tamanho de cada célula-filha
(Figura 3.13)

Figura 3.13: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢@o estdo representa. A reta a laranja representa a situagdo em que, se a presente
restri¢do ndo existisse a ligagdo entre as células podia ser de forma insegura.

(b) Se v ndo tem células-filha

i. Se n for uma célula-mae (Figura 3.14)

A. A célula v é considerada uma célula vizinha
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Figura 3.14: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

ii. Se n € uma célula-filha

A. v é considerada célula vizinha se contiver nos seus limites de XX o x da célula
n (Figura 3.15)

u

I I S,
Figura 3.15: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

2. Se a célula v é vizinha a N da célula n

(a) Se v tem células-filha

1. Sdo consideradas células vizinhas as cé€lulas-filhas de v se a célula v tiver nos seus

limites de XX o x da célula n
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Figura 3.16: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estio representadas pelo ponto central a vermelho 3.16a. A Figura 3.16b
ilustra a situacdo em que, se a presente restricdo nfo existisse a ligacao entre as células podia ser
de forma insegura (reta a laranja).

ii. Se ndo existirem falhas a N da célula n e se v ndo contém nos limites de XX o x

da célula n

A. Sio consideradas células vizinhas, as células filhas de v que nao ultrapassam
os limites da célula-mdo de n em XX, e que ndo ultrapassam em Y'Y o limite
inferior em Y'Y da célula-mae de n menos o tamanho da célula-filha (Figura
3.17)

Figura 3.17: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representa. A reta a laranja representa a situagdo em que, se a presente
restri¢do ndo existisse a ligagdo entre as células podia ser de forma insegura.

(b) Se v ndo tem células-filha

i. Se n for uma célula-mae (Figura 3.18)

A. A célula v é considerada uma célula vizinha



40 Meétodos de Planeamento de Trajetdrias Implementados

Figura 3.18: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

ii. Se n € uma célula-filha

A. v é considerada célula vizinha se contiver nos seus limites de XX o x da célula
n (Figura 3.19)

Figura 3.19: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

3. Se a célula v é vizinha a W da célula n

(a) Se v tem células-filha

1. Sdo consideradas células vizinhas as c€lulas-filhas de v se a célula v tiver nos seus

limites de Y'Y oy da célula n (Figura 3.20)
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Figura 3.20: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restricao estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

ii. Se ndo existirem falhas a W da célula n e se v ndo contém nos limites de YY oy

da célulan

A. S@o consideradas células vizinhas as células-filhas de v que ndo ultrapassam
os limites da célula-mde de n em YY, e que ndo ultrapassam em XX o limite
inferior em XX da célula mde de n menos o tamanho de cada célula-filha
(Figura 3.21)

Figura 3.21: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

(b) Se v niao tem células-filha

i. Se n for uma célula-mae (Figura 3.22)

A. A célula v é considerada uma célula vizinha
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Figura 3.22: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

ii. Se n é uma célula-filha

A. v é considerada célula vizinha se contiver nos seus limites de Y'Y o y da célula
n (Figura 3.23)

L

T

Figura 3.23: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

4. Se a célula v € vizinha a E da célula n

(a) Se v tem células-filha

1. Sdo consideradas células vizinhas as cé€lulas-filhas de v se a célula v tiver nos seus

limites de Y'Y oy da célula n (Figura 3.24)
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Figura 3.24: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas

pela presente restricao estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

ii. Se ndo existirem falhas a E da célula n e se v ndo contém em YY o y da célula n

A. Sao consideradas células vizinhas as células filhas de v que ndo ultrapassam

os limites da célula-mae de n em YY, e que ndo ultrapassam em XX o limite

superior de XX da célul-méae de n mais o tamanho de cada célula-filha (Figura

3.25)

Figura 3.25: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas

pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

(b) Se v ndo tem células-filha

i. Se n for uma célula-mae (Figura 3.26)

A. A célula v é considerada uma célula vizinha
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Figura 3.26: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

ii. Se n é uma célula-filha

A. v é considerada célula vizinha se contiver nos seus limites de YY oy da célula
n (Figura 3.27)

S

T

Figura 3.27: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢ao estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

5. Se a célula v € vizinha a NW da célula n

(a) Se v tem células-filha

i. Se ndo existem falhas a N e a W de n (Figura 3.28a) ou se n é uma célula-mae
(Figura 3.28b

A. E considerada vizinha apenas a célula-filha de v mais proxima da célula n
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(a) (b)

Figura 3.28: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢ao estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

(b) Se v nio tem células-filha

i. v é considerada célula vizinha se n é uma célula-mae (Figura 3.29a) ou se nio
existem falhas a N e W de n (Figura 3.29b)

(a) (b)

Figura 3.29: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢ao estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

6. Se a célula v € vizinha a NE da célula n

(a) Se v tem células-filha

i. Se ndo existem falhas a N e a E de n (Figura 3.30a) ou se n € uma célula-mae
(Figura 3.30b)

A. E considerada vizinha apenas a célula-filha de v mais préxima da célula n
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(@) (b)

Figura 3.30: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

(b) Se v nio tem células-filha

i. v é considerada célula vizinha se n é uma célula-mae (Figura 3.31a) ou se ndo
existem falhas a N e E de n (Figura 3.31b)

(@) (b)

Figura 3.31: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

7. Se a célula v € vizinha a SW da célula n

(a) Se v tem células-filha

i. Se ndo existem falhas a S e a W de n (Figura 3.32a) ou se n é uma célula-mae
(Figura 3.32b)

A. E considerada vizinha apenas a célula-filha de v mais préxima da célula n
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(a) (b)

Figura 3.32: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

(b) Se v nio tem células-filha

i. v é considerada célula vizinha se n (Figura 3.33a) ¢ uma célula-mie ou se nao
existem falhas a S e W de n (Figura 3.33b)

(a) (b)

Figura 3.33: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

8. Se acélula v é vizinha a SE da célula n

(a) Se v tem células-filha

i. Se ndo existem falhas a S e a E de n (Figura 3.34a) ou se n € uma célula-mae
(Figura 3.34b)

A. E considerada vizinha apenas a célula-filha de v mais proxima da célula n
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(a) (b)

Figura 3.34: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

(b) Se v ndo tem células-filha

i. v é considerada célula vizinha se n é uma célula-mae (Figura 3.35a) ou se nio
existem falhas a S e E de n (Figura 3.35b)

[
[ 1 [ 1] [=]
(a) (b)

Figura 3.35: Célula n representada pelo ponto central a verde. As células determinadas vizinhas
pela presente restri¢do estdo representadas pelo ponto central a vermelho.

Este algoritmo € de maior complexidade devido a forma como se determina as células vizinhas,
pois, sdo vdrias as restricdes a considerar. Na Figura 3.36 estdo representadas as células vizinhas

da célula atual »n.

Figura 3.36: Células consideradas vizinhas , representadas pelo ponto cnetral a vermelho, da célula
n representada a verde.

Com a aplicacdo deste algoritmo € assim possivel determinar um coeficiente que minimize o

tempo de processamento, considerando o trajeto que se pretende.



3.4 Algoritmo de pesquisa de grafos A-star (Ax) 49

3.4 Algoritmo de pesquisa de grafos A-star (Ax)

Nas secgdes 3.2.1,3.2.2, 3.2.3 e 3.3 foram descritos os algoritmos de decomposi¢ao em células
fixas, em quadtrees, em framed quadtree e um novo método denominado K-Framed Quadtrees,
que resultam na representacdo do mapa por células, onde o ponto central de cada célula corres-

ponde a nds que o algoritmo de pesquisa de grafos utilizard para determinar as trajetorias.

O algoritmo A* é um método de pesquisa de grafos que utiliza como informacao a distancia
entre o no inicial e o nd atual, € o custo heuristico estimado entre o né atual e o n6 final, tornando-se
desta forma um algoritmo eficiente. Este, utiliza uma func@o de custo f(n) = g(n) + h(n), em que
g(n) representa o custo atual desde do né inicial até ao n6 n, e h(n) representa o custo heuristico
estimado entre um né n e o né que contém o ponto destino. Se o valor de i(n) for inferior ao custo
do movimento entre o ponto atual e o ponto final, o algoritmo determinard o caminho mais curto.
A ordem pela qual o algoritmo deve procurar os nés é definido pela fungédo f(n), sendo explorado
0 n6 com menor custo. Com o uso do custo heuristico A(n), é possivel determinar o caminho de

uma forma mais rdpida, pois sdo explorados inicialmente os nds mais promissores.

A implementacdo deste método consiste no uso de duas listas, a lista aberta e a lista fechada
onde sdo armazenados os nds j4 identificados mas ndo explorados e os nds ja explorados, respe-
tivamente. A lista aberta é uma lista ordenada de forma crescente relativamente ao custo f(n),
sendo desta forma facilitada a procura do né mais promissor. O pseudo-cédigo estd presente no
Algoritmo 4 , onde O representa a lista aberta, C a lista fechada, grafos € a lista com todos o0s nds
a considerar e o caminho é um vetor com os pontos que definem a trajetéria. O algoritmo inicia
a sua pesquisa pelo né que contém o ponto inicial da trajetdria, seguindo a sua pesquisa pelos
nés vizinhos ao mesmo. Neste momento € explorado o né vizinho mais promissor, movendo este
no para a lista fechada. Sdo determinados os vizinhos do mesmo e colocados na lista aberta para
posterior exploracdo. Este processo repete-se até que o né que contém o ponto destino seja deter-
minado, ou quando O estd vazia, o que significa que nfo existe nenhum né para ser explorado, isto

é, ndo existe trajetoria possivel entre os dois pontos pretendidos.

O valor a atribuir ao custo heuristico /(n), correspondente a distancia entre o né atual e o
né final, que pode ser estimado de diferentes formas. A distancia de Manhattan, a distancia
diagonal e a distancia euclidiana sdo os métodos usualmente utilizados para determinar o valor de
f(n). A distancia de Manhattan é normalmente utilizada quando sdo permitidos movimentos em
apenas quatro dire¢des, movimentos na horizontal e vertical. Este método consiste na distancia
que é necessdrio percorrer para atingir a célula final, utilizando apenas movimentos horizontais e

verticais, independentemente da ocupagdo das células, de acordo com a seguinte equacao:

h(n) = Ax+ Ay 3.1)

A distancia diagonal € utilizada quando o movimento pode ser feito em 8 direcdes, ou seja,

quando sdo permitidos movimentos na diagonal. O custo h(n) é calculado através das seguintes
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Algoritmo 4: A
Entrada: grafo
Saida: caminho

1. Adicionar o né inicial n a O e guardar os custos g, h e f
2. Repetir

(a) Procurar o né de menor custo f em O
(b) Mover esse n6 para C
(¢) Para cada vizinho livre de obstaculos

i. Se o né vizinho j4 estiver presente em C, este nio é considerado
ii. Se o né vizinho ndo estiver presente em C nem em O, adicionaroné a O. n é o
né pai do nd a acrescentar. Guardar os custos g, he f.
iii. Se o nd vizinho estiver presente em O, verificar se o caminho atual é melhor para
esse nod, isto €, tem um menor custo g. Neste caso, o n6 pai € alterado para n.

3. Até o n6 destino ser acrescentado na lista C ou até O estar vazia, o que significa que o
caminho nio foi encontrado

4. Se o caminho for encontrado, guardar o mesmo, comegando pelo né destino, e a partir
deste verifica-se qual € o seu n6 pai. Em seguida verifica-se nesse né o seu Pai e assim
sucessivamente até se chegar ao no inicial n.

equagoes:

haiagonar(n) = min(abs(ny — destinoy),abs(ny, — destinoy)) (3.2)
hya(n) = max(abs(n, — destinoy),abs(n, — destinoy)) 3.3)
h(l’l) =Dy * hdiagonal (l’l) + Dpg xhyg (3.4)

A distancia euclidiana € utilizada quando o movimento pode ser feito em qualquer direcdo.
Trata-se da distancia em linha reta entre o ponto n e o ponto destino, calculada a partir da seguinte

equagdo.

h(n) = 1/ (Ax)?) + (4y)?) (3.5)

De forma a garantir que o algoritmo Ax determina o caminhos mais curto, a heurfstica tem
de ser subestimadas, no entanto esta deve-se aproximar o mais possivel da realidade, por forma
a melhorar os resultados. Nesta dissertacdo s@o consideradas varias decomposi¢des do mapa em
células, ja descritas anteriormente. Quando sdo aplicadas decomposicdo em quadtrees, em framed

quadtrees, ou quando € aplicado o método K-Framed Quadtrees, apenas a distancia euclidiana
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pode ser aplicar, pelo que foi este 0 método implementado.

O custo g(n) é considerado, aquando da decomposi¢do em células fixas, como 1 x T quando
0 movimento ocorre na horizontal e na vertical, e de 1.4 x T, quando o movimento ocorre na dia-
gonal, onde T representa o tamanho das células. Quando o algoritmo Ax € aplicado aos restantes
métodos de decomposi¢do em células descritos anteriormente, o custo g(n) ndo é fixo, uma vez
que as células t€ém dimensdes diferentes, pelo que é usada a distancia euclidiana.

As estruturas utilizadas que guardam a informagao referente a cada né t€m algumas variacoes
em conformidade com a decomposicdo em que o algoritmo Ax é aplicado, pelo que, s@o descritas

a seguir estas pequenas diferencas.

1. Decomposi¢do em Células Fixas

e Posicioem XX eem YY
e Posiciodond paiem XX eemYY

e Custos g, he f

2. Decomposi¢do em quadtrees

Apontador para a célula correspondente gerada pela DQ

Posicdloem XX eem YY

Posicdo donopaiem XX eem YY

Custos g, he f
3. Decomposi¢do em framed quadtrees

e Apontador para a célula correspondente gerada pela DFQ
e Posiciloem XX eem YY
e Posicidodonopaiem XX eemYY

e Custos g, he f
4. K-Framed Quadtrees
e Apontador para a célula correspondente gerada pela DQ (se esta for uma célula gerada

DQ, caso contrario este € NULL)

e Apontador para a célula correspondente gerada pela DFQ (se esta for uma célula ge-
rada DFQ, caso contrario este € NULL)

e Posicioem XX eem YY
e Posicidodonopaiem XX eemYY

o Custos g, he f
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Capitulo 4

Controlador

Neste capitulo é descrita a implementacdo do seguidor de trajetérias omnidirecional. Para tal
é desenvolvido um controlador que tem como objetivo fazer com que o robd siga um determinado
percurso minimizando o erro entre o trajeto efetuado pelo robd e o trajeto de referéncia previa-
mente definido. O controlador tem como entradas caminho a percorrer e a posic¢ao atual do robo, e
como saida as velocidades a serem aplicadas no robd, sendo estas a velocidade linear V}, a veloci-
dade normal V,, e a velocidade angular V,,. Na Figura 4.1 estdo representadas as entradas e saidas

do controlador.

Planeamento de ‘
.. Caminho
Trajetorias '
Velocidades
Controlador .
. - Posigao e orientagdo
Localizacao N >

Figura 4.1: Entradas e saidas do controlador.

O rob6 ird movimentar-se num espago bidimensional pelo que a sua posicdo é dada pelas
coordenadas x, y e a sua orientacdo pelo angulo ® dadas em funcdo de um referencial global
externo ao robd e fixo no espago.

Nesta dissertagdo € implementado um método de controlo néo linear, denominado Trajectory
Linearization Control (TLC), baseado em [19], que consiste na linearizacio ao longo de uma tra-
jetéria nominal. O controlo ndo linear de seguimento por linearizacao da trajetéria pode ser visto
como o controlador ideal, uma vez que o ganho é determinado em todos os pontos da trajetdria.

Sdo considerados dois referéncias, o referencial fixo global, definido previamente (X,Y) e o
referencial do robd (X,, ¥;), estando este fixo no centro do mesmo, sendo alterado pelo movimento
do robd. A posi¢do do robd em relagdo ao referencial (X,Y) é designada por (x, y, ®), e as

velocidades linear, normal e angular por V}, V,, e V, respetivamente, tal como ilustra a Figura 4.2.
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X

Figura 4.2: Referenciais global e do robo.

A transformacdo de coordenadas do o referencial (X,, Y;) para referencial global (X, Y) é dada

pela seguinte equagdo:

x Vi
y | =A-| V, |,onde
c} Vo

4.1
cos(®) —sin(®)

0
A= | sin(®) cos(®) 0
0 0 1

O diagrama de blocos do controlador implementado encontra-se representado na Figura 4.3,
onde ¢é feita uma linearizacdo do modelo cinemdtico do robd ao longo da trajetdria desejada e
das velocidades desejadas, calculadas através da cinematica inversa. Desta forma é determinada a
dinamica do erro, sendo, o erro posteriormente estabilizado através de uma lei de controlo PI. De
seguida sdo descritos todos os passos para a implementacdo deste controlador.

As velocidades nominais desejadas sio calculadas pela seguinte equagao:

7 x
Vo |=4a7"| ¥ (4.2)
Vo 0
Definindo:
ey x x % Vi Vi
ey =y |- 7 le|l v |=|WV]|-|W (4.3)



Controlador

Figura 4.3: Diagrama de blocos do controlador.

ﬂ ) PI [

Vi
Vi
Y L'.

®
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Para obter a dindmica do erro, € feita a linearizacdo do modelo cinemaético do robd descrito

em 4.1 em torno da trajetdria [%,5,0]7 e das velocidades desejadas [V}, V,,,Vo]”. A dindmica do

erro € obtida através:

€x

€o

Sendo:

B e C sdo definidos por:

ey Y%
=B-| ¢ | +C-| 8V,
€w oV

cos(®) xV; —sin(®) x V,

<

= | sin(®)*V;+cos(®)xV,
Vo
[ 9A1  9A1  9Al ]
dx dy 20
B= | 942 A2 JA2
- Jdx dy 20
0A3  JA3  JA3
| ox dy Jd0 |
T 9AL AL AL 7
vV, IV, Ve
C—= | 942 JA2 JA2
=1 9y av, v,
90A3  JA3  JA3
L v, oV, v,
X Vi Vi ]
= 57\ el Vi = Vi
Q) Vo Vo |

4.4)

4.5)

(4.6)
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Assim:

0 0 —sin(®)*V,—cos(®)x*V,
B=1]0 0 cos(®)xV,—sin(®)x*V, (4.7)
00 0

0
0 (4.8)
1

O erro de seguimento foi estabilizado através de uma lei de controlo proporcional e integral
(PI).

5V[ €x fex(t)dt
Vo | =—Kp-| e, | —Ki-| [eft)dr (4.9)
Ve €o Jee(t)dr

Definindo o vetor alargado do erro de seguimento como:

T Jex(t)dt
%2 Jey(t)dt
y=| B | = | Jeeldt (4.10)
Y4 ex
V5 ey
| % | | ¢ |
A equacio do estado de erro é:
v=Dy
[ ec(t) ] [ fec(t)dr ]
ey(t [ey(t)dt
eo(t -D Jeo(t)dt (4.11)
€x €x
€y ey
L €0 m L €o m
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onde, a partir das equagdes 4.4 e 4.9 obtemos

éx ey %
ey | =B| ¢ | +C| 6V,
€ e Ve
(4.12)
ex ex Jex(t)dt
=B| e |+C| —Kp| ¢ | —Ki| [e)t)ds
€o ) Jeo(t)dt
O I
- s | b (4.13)
~CK; | B—CKp

O3 representa uma matriz de zeros 3 x 3 e I3 representa uma matriz identidade 3 x 3. Assim é
possivel determinar Kp e K; de forma a obter a dindmica do erro desejada, onde a;; > 0 e ap;>0,

presentes na equacio 4.14, sdo os coeficientes do polinémio caracteristico da dindmica do erro,

lz—i—aljl +ay;j

0 I
D= |— s | : & (4.14)
diag—ay —app —ays ‘ diag—az| — ax — a3
Desta forma, Kp = c! (B —diag—ay —ay — 6123) e K; = C_]diaga11a12a13, onde:
cos(20)+1 A
. ZCOS(@)\ Sln(?) 0
C =1 —sin(®) cos(®) 0 (4.15)
0 0 1

Assim, Kp e K; sdo determinados da seguinte forma:

V)
)

21 %fgg)'l az; sin(@) C(;sc(jletl (—sin(@)V; — cos(®)V,) + sin(©)(cos(®)V; — sin(®)
Kp=1 —aysin(®) axncos(®)  sin(®)(sin(®)V; +cos(®)V,) + cos(®)(cos(®)V, — sin(OV,)
0 0 ass
(4.16)
an C(;Séozig\l arn sin(?) 0
Ki=| —aj;sin(®) ajpcos(®) 0 (4.17)

0 0 as
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A saida do controlador € calculada pela equagdo 4.18.

Vi Vi 8V,
v, |=1 WV, |+ 8V, (4.18)
Vo ‘//; Ve

A trajetéria desejada é definida com um conjunto de pontos (x,y) interligados através de retas.
A referéncia dada ao controlador, sdo pontos sucessivos dessa reta, com uma distincia definida
previamente. Isto permite estabelecer a forma como se pretende que o robd execute o trajeto, isto
é, é possivel definir o angulo com que o robd deve efetuar a trajetéria. Se o objetivo € usar a
particularidade de os robds omnidirecionais se poderem movimentar em todas as dire¢des, define-
se que o robd percorre o caminho sempre com o mesmo angulo 8, ou por outro lado, é possivel
definir que o rob6 deve percorrer o caminho com um angulo 6 igual ao angulo da trajetdria a
percorrer.

De forma a permitir ao robd um movimento seguro, e com poucas oscilagdes abruptas na
velocidade com que este se movimenta, € estabelecida uma velocidade maxima limite para o
movimento de rotacdo e translagdo. Sem esta condicdo, a velocidade do robd estaria relacionada
com a distancia aplicada aos pontos sucessivos de referéncia da reta aplicada ao controlador. Uma
distancia muito elevada, levaria o robd a movimentar-se a grande velocidade, e pequenas distincia
resultariam numa velocidade menor, ndo sendo esta abordagem segura para o robd, nem para o
meio onde este se insere. Quanto maior a velocidade a que o rob6 se movimenta, maior devera ser
o erro admissivel em cada ponto, de forma a que a o rob6 se movimente de uma forma suave sem
grande oscilacdes. Menores velocidades permitem que o robd se movimente uma uma forma mais
precisa.

Nesta dissertacdo, o polindmio caracteristico foi definido para todos os canais x, y € & como
A2 H2xA+2

Os pontos sucessivos da reta que sdo a entrada de referencia do controlador distam de 10cm e de
0.1 rad se a trajetdria for circular. O erro permitido para passar o ponto referencia para o ponto

seguinte é de 5cm ou 0.05 rad.



Capitulo 5

Testes e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os testes e resultados obtidos para cada um dos métodos
implementados para a resolucdo da problemadtica associada a esta dissertacdo. Estes testes foram
realizados num PC com um processador Intel(R) Core(TM) i5-6200MQ CPU @ 2.30 GHz e 16
Gb de RAM.

Inicialmente sdo apresentados os resultados dos métodos de constru¢do de mapas implemen-
tados, com aplicagdo do algoritmo de pesquisa de grafos Ax, posteriormente é apresentada uma
comparagdo entre os varios algoritmos, e por fim sdo demonstrados resultados referentes ao con-

trolador implementado.

5.1 Algoritmos de Planeamento de Trajetorias

O algoritmo Ax executa a pesquisa dos nés gerados pela constru¢do do mapa. Este método
necessita de ter um tempo de processamento rapido, sendo também necessdrio que as trajetdrias
geradas se aproximem do ideal, ou seja, devem ter associado a estas 0 menor comprimento possivel
com pequenas mudancgas de dire¢do, sem comprometer a integridade do robo, sendo esta parte
garantida na componente de constru¢do do mapa, isto €, através da expansao e decomposicdo em

células do mapa.

As medidas usadas para avaliar e classificar os métodos de planeamento de trajetdrias foram o
tempo de processamento (t) e a distdncia associada ao caminho definido entre o ponto inicial e o
destino (D).

Para os testes dos algoritmos de planeamento de trajetérias foram utilizados dois mapas dis-
tintos, tendo estes, dimensdes de 10 x 10 m e de 20.1 x 17.5 m, representados na Figura 5.1a e

5.1b, respetivamente.
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(b)

Figura 5.1: Mapas utilizados nos testes.

5.1.1 Ax Aplicado a Decomposicao em Células Fixas

Na Figura 5.2 estio representados os caminhos obtidos através do algoritmo de pesquisa de
grafos Ax aplicado a decomposi¢c@o em células fixas, com dimensdes de 25 x 25 cm (Figura 5.2a e
5.2d), 50 x 50 cm (Figura 5.2b e 5.2¢), e 75 x 75 (Figura 5.2¢), desde o ponto inicial, representado
a verde, até ao ponto destino, representado a vermelho. Na Tabela 5.1 encontram-se representados
os efeitos que diferentes tamanhos de células, representado por T, e consequentemente diferentes
nimero de células tém sobre o tempo de processamento e sobre o caminho determinado, anali-
sando assim o tempo de processamento ¢ do algoritmo para determinar o caminho e a distincia do

mesmo D, nas mesmas condicdes das trajetérias demonstradas na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Caminho determinado (azul) desde o ponto inicial (verde) até ao ponto destino (ver-
melho), através da decomposicao em células fixas, com diferentes tamanhos de células (ver Tabela

5.1).

Analisando as trajetdrias ilustradas na Figura 5.2 e a Tabela 5.1 € possivel concluir que quanto

menor a resolucdo das células, maior € a distancia do caminho determinado, e maior € a perda
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Figura | T [cm] | Nimero de nés | t [ms] | D [m]
5.2a 25 1600 28 6.05
5.2b 50 400 5 6.9
5.2¢ 75 169 ~0 -
5.2d 25 5600 104 19.7
5.2e 50 1400 ~0 -

Tabela 5.1: Resultados para diferentes mapas e diferentes tamanho de células.

de informacgdo, sendo alguns pontos considerados ocupados erradamente. A Figura 5.2a ilustra a
trajetoria determinada com uma decomposi¢ao em células de 25 x 25 cm, sendo esta considerada a
trajetdria ideal, com uma menor distancia associada. J4 o caminho ilustrado na Figura 5.2b tem um
custo adicional de distancia a percorrer de 0.85 m, no entano o tempo de processamento associado
€ 23 ms inferior. A Figura 5.2c ilustra o caso em que o destino é considerado ocupado erradamente
e dessa forma, o trajeto ndo € determinado. O caso ilustrado na Figura 5.2e € referente a uma situ-
acdo em que o destino ndo € considerado ocupado, no entanto a resolugdo das células € demasiado
pequena, ndo permitindo assim a passagem do robd por zonas estreitas. A decomposi¢do em cé-
lulas fixas aplicado ao segundo mapa, deve ser executada com células de grande resolu¢do, caso
contrédrio o robd ndo poderd navegar pela maioria dos locais. No entanto, células com grandes
resolugdes requerem um maior tempo de processamento, pois existe um maior nimero de células.

Comparando o desempenho do algoritmo aplicado aos dois mapas distintos, verifica-se que
com um mapa de grandes dimensdes e passagens estreitas, em relacdo a um mapa com pequenas
dimensdes, o nimero de células e consequentemente o tempo de processamento aumenta conside-

ravelmente.

5.1.2 Ax Aplicado a Decomposicao em Quadtrees

Na Figura 5.3 estio representados os caminhos obtidos através do algoritmo de pesquisa de
grafos Ax aplicado a decomposicdo em quadtrees, onde o limite de resolucdo aplicado corres-
ponde a células com dimensdes minimas de 30 x 30 cm. Na Tabela 5.2 estdo apresentados alguns
detalhes referentes ao desempenho do algoritmo ao gerar os caminhos, onde ¢ representa o tempo

de processamento e D a distancia da trajetéria gerada.

Figura | Limite resolucdo [cm] | Ndmero de nés | t [ms] | D [m]
5.3a 30 x 30 499 1 6.9
5.3b 15x12.5 2713 39 11.6
5.3c 15x12.5 2713 94 19.49

Tabela 5.2: Resultados para diferentes mapas e diferentes resolugdes limite das células.

O limite de resolucdo escolhido para o segundo mapa deve-se ao facto da existéncia de pas-
sagens estreitas, sendo que, apenas este limite ou inferiores permite que o robd se movimente em
todas as zonas livres do mapa. Uma maior resolugdo limite permite ao robd alcancar mais zonas

do mapa.
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Figura 5.3: Caminho determinado (azul), desde o ponto inicial (verde) até ao ponto destino (ver-

melho), pelo algoritmo A aplicado a DQ.
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Este método de planeamento de trajetorias gera caminhos longe do que seria ideal, tal como se
verifica nas figuras 5.3a e 5.3b, tendo a trajetéria determinada associada distincias superiores ao
que seria esperado, e com mudancas de direcao abruptas. No entanto este algoritmo tem periodos
de tempo de processamento pequenos, mesmo quando a trajetéria a determinar € entre pontos
muito distantes e o mapa utilizado é de grandes dimensdes, como o caso representado na Figura
5.3c.

A decomposi¢do em guadtrees ¢ um método que deve ser utilizado quando se pretende um
pequeno periodo de tempo de processamento, e ndo se pretende obter caminhos préximos do

ideal.

5.1.3 Ax Aplicado a Decomposicao em Framed Quadtrees

A Figura 5.4 ilustra as trajetérias geradas pelo algoritmo Ax aplicado a decomposi¢do em
framed quadtrees, com diferentes configuracdes do métodos. As figuras 5.4a e 5.4b tém como
resolucdo limite células de dimensdes 30 x 30 cm, e as células de maior resolug@o tém dimensdes
de 7.5 x7.5cme 15 x 15 cm, respetivamente. As figuras que ilustram trajetérias determinadas no
segundo mapa, 5.4c e 5.4c, ttm como resolugdo limite, células de 15 x 15 cm e células de maior
resolucdo de dimensdes 7.5 X 7.5 cm e 15 X 15 cm, respetivamente. A Tabela 5.4 representa alguns
detalhes, referentes as trajetdrias determinadas, onde / representa a resolucdo limite e r representa
as dimensdes das células de maior resolugdo (células-filha), r o tempo de processamento e D a

distancia da trajetéria gerada.

Figura [ [cm] r [cm] Numero de nés | t [ms] | D [m]
5.4a 30x30 | 7.5x7.5 3048 7389 6.66
5.4b 30 x 30 15x 15 1218 717 7.26
54c | 15%x12.5|7.5%x175 8174 48112 | 17.68
54d | 15x12.5 | 15x%x 15 2177 1372 | 28.25

Tabela 5.3: Resultados para diferentes mapas com diferentes configuracdes do algoritmo DFQ.

Analisando as trajetdrias representas na Figura 5.4 e a Tabela 5.4 verifica-se que o método gera
trajetorias muito préximas do ideal independente do mapa em que se inserem. O coeficiente r é
responsdvel pela distancia da trajetéria determinada, onde, quanto menor for r, menor € a distancia
associada ao caminho e mais proximo do ideal este se torna. A perda de informagao, tal como no
algoritmo de decomposi¢do em quadtrees, estd relacionado com o coeficiente /, onde um menor
[ permite uma menor perda de informacio, e consequentemente, sdo permitidos acessos a mais
zonas do mapa. No entanto este algoritmo tem associado um grande nimero de nds, o que se

traduz em tempos de processamento muito elevados.

Este algoritmo ndo deve ser selecionado para aplicacdes que se pretende uma resposta rdpida

por parte do algoritmo, devido ao elevado tempo de processamento.
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Figura 5.4: Caminho determinado (azul) desde o ponto inicial (verde) até ao ponto destino (ver-
melho), através da DFQ, com diferentes configuragdes.
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5.1.4 Ax Aplicado ao K-Framed Quadtrees

De forma a validar e analisar o novo método proposto foram elaborados testes, representados
na Figura 5.5 e na Tabela 5.4, onde [ representa o limite imposto para a resolugdo das células, r
representa as dimensdes das células filhas, k representa o limite maximo de dimensao das células
que ndo sofrem a decomposicdo em framed quadtrees, t o tempo de processamento associado
a trajetéria e D a distancia da trajetéria gerada. As figuras seguem o mesmo cddigo de cores

apresentados anteriormente.

Figura [ [cm] r [cm] k Nuamero de nés | t[ms] | D [m]
5.5a 30 x 30 12.5x12.5 25 x 25 cm 1574 1464 7.34
5.5b 30 x 30 25 x 25 62.5 X 62.5 cm 725 106 7.53
5.5¢ 30x 30 12.5x12.5 5X5m 499 15 7.71
55d | 15x125cm | 12.5%x12.5 | 12.5x10cm 4036 8896 17.86
5.5¢ | 15x12.5cm | 37.5%x37.5 | 65x62.5cm 2845 249 18.25
5.5f | 15x12.5cm | 37.5x37.5 5x4.4m 2713 163 18.8

Tabela 5.4: Resultados para diferentes mapas com diferentes configuracdes do algoritmo K-
Framed Quadtree.

Este método permite, através da escolha apropriada do coeficiente r e k, resultados que se
situam entre os limites dos resultados gerados através da decomposicdo em quadtrees e da decom-

posi¢do em framed quadtrees.

Para os dois mapas foram feitos testes em que os coeficientes tornavam o algoritmo muito
semelhante a DFQ, Figuras 5.5a e 5.5d, semelhantes a DQ, Figuras 5.5a e 5.5f e coeficientes que

aproximam o algoritmo a um intermédio dessas duas representacdes, Figuras 5.5b e 5.5e.

As Figuras 5.5a e 5.5d representam a trajetdria ideal, tendo distincias de 7.34m e de 17.84m,
respetivamente paras as trajetdrias entre dois pontos em mapas diferentes. No entanto esta confi-

guragdo, tem associado um elevado tempo de processamento, 1.464s e 8.896s.

Nas Figuras 5.5a e 5.5d, o coeficiente k é considerado muito elevado, pelo que, ndo existe
células de dimensdes superiores a k, e consequentemente a DFQ ndo é executada. Assim, o algo-
ritmo comporta-se de forma muito semelhante & DQ, com a diferenca que as células que contém
o ponto inicial e o ponto destino, sofrem a DFQ, mesmo nao tendo dimensdes suficientes, o que
resulta numa melhoria da trajetoria, em relagdao a DQ, na partida do ponto inicial e na chegada ao
ponto destino. Os tempos de processamento sao muito melhores em comparagdo aos resultados
das Figuras 5.5a e 5.5d, sendo estes tempos de 15ms e 163ms para o primeiro e segundo mapa,
respetivamente. Embora os custos temporais sejam bastante satisfatorios, a trajetéria gerada tem
um custo adicional na distincia a percorrer, sendo esta superior em aproximadamente 0.5m e 1m,
respetivamente.

Nas Figuras 5.5b e 5.5e s@o ilustradas trajetérias onde foram selecionados os coeficientes de
forma a obter uma trajetdria, ndo muito distante do considerado ideal, com tempos de processa-

mento relativamente baixos. Para os coeficientes considerados o custo adicional na distancia da
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Figura 5.5: Caminho determinado (azul) com diferentes configuragdes do algoritmo K-Framed

Quadtree desde o ponto inicial representado a verde, até ao ponto destino, representado a verme-
lhelho.

trajetoria, relativamente ao ideal, € de aproximadamente 0.2m e 0.4m, com tempos de processa-
mento de 106ms e 249ms, respetivamente.

O coeficiente [ permite definir a que zonas do mapa pretendemos ter acesso, sendo que, um
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valor elevado de / traduz-se numa maior perda de informacdo. Os coeficientes r e k permitem
definir o quédo se aproxima do ideal a trajetéria gerada. Valores pequenos destes coeficientes,
permitem obter trajetdrias mais préximas do ideal, no entanto quanto mais pequenos estes forem

considerados, maior € o tempo de processamento associado.

5.1.5 Comparacao entre os Algoritmos Implementados

Nesta seccdo € ilustrada os resultados de uma anélise comparativa entre os quatro algoritmos
de planeamento de trajetérias que foram abordados até ao momento: decomposicdo em células
fixas, decomposicido em quadtrees, decomposi¢io em framed quadtrees e K-Framed Quadtrees.

Para os testes comparativos foram utilizados os mesmos dois mapas que nas secgdes anterio-
res, sendo um dos mapas de pequenas dimensdes, 10 x 10m, sem obstdculos muito complexos, e
um segundo mapa de grandes dimensdes, 20.1 x 17.5m que possui passagens muito estreitas. E
assim analisado o comportamento dos algoritmos aplicados aos diferentes mapas, verificando-se a
distancia das trajetdrias geradas D e o tempo de processamento ¢ das mesmas. Estes testes foram
feitos em ambiente de simulacdo, e foi estabelecido como critério que todos os métodos devem
dar acesso as mesmas zonas, ou seja, a perda de informacdo associada deve ser igual para todos
os métodos.

Na Figura 5.6 estdo representadas as trajetorias geradas pelos diferentes algoritmos imple-
mentados, desde o ponto inicial, representado a verde escuro, até ao ponto destino, representado a
vermelho. As trajetdrias referente a decomposi¢@o em células fixas, quadtrees, framed quadtrees
e ao novo método K-Framed Quadtrees, encontram-se representadas a cor-de-rosa, verde claro,

azul e amarelo, respetivamente.

Algoritmo Toul[cm] | r[cm] k [cm] t [ms] | D [m]
Células Fixas T =30x30 - - 40 5.5
Quadtrees [=30x30 - - 9 6.33
Framed Quadtrees [=30x30 | 30x30 - 126 5.4
K-Framed Quadtrees [=30x30 | 30x30 | 62.5%x62.5 61 5.42

Tabela 5.5: Resultados no primeiro mapa do Ax aplicado a decomposi¢do em células fixas, quad-
trees, framed quadtrees e k-framed quadtrees.

Analisando a Figura 5.6 e a Tabela 5.5, verifica-se que a trajetéria com uma menor distincia
associada é a gerada através da decomposicio em framed quadtrees (DFQ), seguindo-se o método
K-Framed Quadtrees, a decomposi¢do em células fixas e por fim a decomposi¢do em guadtrees
(DQ), tendo as trés ultimas um custo adicional em relagdo a distancia da trajetéria gerada através
da DFQ, de 0.3%, 1.8% e 17.2%, respetivamente, correspondendo a 2cm, 10cm e 93cm. Os
caminhos determinados através do método K-Framed Quadtrees ¢ da DFQ possuem menores
distancias que a decomposi¢do em células fixas, porque esta apenas determina vizinhos das células
com conectividade 8, o que apenas possibilita a mobilidade em 8 direcdes distintas, o que ndo
acontece com os restantes métodos apresentados, onde sdo permitidos movimentos em diversas

direcdes.
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Figura 5.6: Trajetérias geradas no primeiro mapa pelo Ax aplicado aos métodos de decomposi¢do
em células fixas (cor-de-rosa), quadtrees (verde), framed quadtrees (azul) e k-framed quadtrees
(amarelo).

Relativamente aos tempos de processamento apresentados, todos sdo inferiores a 200ms, no
entanto, o tempo de processamento que se destaca € referente 8 DQ sendo este apenas de 9ms. As
restantes métodos t€m um custo adicional de tempo de processamento de 31ms, 52ms e 117ms,
referentes a decomposicdo em células fixas, ao método K-Framed Quadtrees, e a DFQ, respetiva-

mente.

Perante um mapa de pequenas dimensdes, como o que foi utilizado para o teste descrito, o
algoritmo que demonstrou melhores resultados foi a decomposi¢do em células fixas, embora o
tempo de processamento seja significativamente melhor na decomposicdo em quadtrees, a traje-
tdria associada a este algoritmo afasta-se do ideal, tem um elevado custo adicional na distancia,
e, perante os restantes algoritmos, o algoritmo de decomposi¢do em células fixas apresenta um
tempo de processamento melhor e uma trajetéria muito semelhante, tendo esta um custo adicional

de cerca de 10cm relativamente a trajetdria considerar ideal, gerada pela DFQ.

O segundo mapa, é um mapa de grandes dimensdes com passagens estreitas, onde, quando
aplicada a decomposi¢cao em guadtrees, ou os seus derivados, decomposi¢io em framed quadtrees
e K-Framed Quadtrees, é necessdrio uma resolucdo de células limite de 15 x 12.5¢m para que o
rob0 se possa movimentar entre passagens estreitas, e assim ter acesso a diversas zonas do mapa.
Tal como referido anteriormente, todos os métodos devem ter a mesma perda de informacao, e

permitir acesso as mesmas zonas, pelo que, foram utilizadas células com dimensdes de 15 X 15¢m
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na decomposi¢do em células fixas.

De forma a comparar o comportamento dos métodos implementados, sdo consideradas trés
caminhos diferentes, onde o ponto de partida é igual para as trés trajetdrias, e o ponto destino
encontra-se em trés zonas diferentes do mapa, Py, P> e P;. Estes estdo representados na Figura
5.7 a verde escuro e a vermelho, respetivamente. As trajetdrias referente a decomposi¢do em
células fixas, quadtrees, framed quadtrees e K-Framed Qaudtrees, encontram-se representadas a

cor-de-rosa, verde claro, azul e amarelo, respetivamente.

Figura 5.7: Trajetorias geradas no mapa de grandes dimensdes, pelo Ax aplicado aos métodos
de decomposi¢do em células fixas (cor-de-rosa), quadtrees (verde), framed quadtrees (azul) e k-
framed quadtrees (amarelo), para o ponto destino P;.

Algoritmo T oul [cm] r[cm] k [cm] t [ms] | D [m]
Células Fixas T=15x15 - - 1068 | 18.05
Quadtrees [=15x%x12.5 - - 190 18.69
Framed Quadtrees [=15x12.5 | 12.5x12.5 - 10184 | 17.80
K-Framed Quadtrees [=15x%x12.5 30 x 30 65x62.5 | 411 18.41

Tabela 5.6: Resultados no segundo mapa do A* aos métodos de decomposi¢do em células apre-
sentados, para o ponto destino Pj.

Tendo em consideragdo os valores apresentados na Tabela 5.6, verifica-se que a trajetdria ideal
é gerada através da DFQ, tendo esta uma distancia de 17.80 m. As restantes trajetorias geradas
através dos métodos de decomposi¢do em células fixas, K-framed quadtrees e DQ, t€ém um custo

adicional na distancia do caminho gerado de 1.4%, 3.4% e 5%, respetivamente.
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A DQ resulta na trajetéria com maior distincia, sendo esta aproximadamente 0.7 m superior,
no entanto do tempo de processamento associado € o mais satisfatério, sendo este apenas de 190
ms. O caminho determinado através da DFQ é o mais otimizado, dos caminhos apresentados, no
entanto este tem associado um tempo de processamento demasiado elevado, sendo este de aproxi-
madamente 10 s. A decomposic¢do em células fixas originou uma trajetéria com uma distancia 25
cm superior a trajetéria considerada ideal e um tempo de processamento de 1 s. O novo método
implementado, com as configuracdes descritas na Tabela 5.6, resultou numa trajetéria de 18.41 m,
41 cm superior ao considerado ideal e um tempo de processamento de 411 ms, pelo que se verifica

uma melhoria significativa, em termos temporais, em relacdo a decomposicdo em células fixas e
DFQ.

Figura 5.8: Trajetorias geradas no mapa de grandes dimensdes, pelo Ax aplicado aos métodos
de decomposicdo em células fixas (cor-de-rosa), quadtrees (verde), framed quadtrees (azul) e k-
framed quadtrees (amarelo), para o ponto destino Ps.

Algoritmo T oul [cm] r [cm] k [cm] t [ms] | D [m]
Células Fixas T=15x15 - - 496 | 12.00
Quadtrees [=15x12.5 - - 74 12.69
Framed Quadtrees [=15x12.5| 12.5x12.5 - 2903 | 12.25
K-Framed Quadtrees [=15x%x12.5 30 x 30 65x62.5 | 186 | 12.39

Tabela 5.7: Resultados no segundo mapa do Ax aos métodos de decomposi¢do em células apre-
sentados, para o ponto destino P».

A Figura 5.8 e a Tabela 5.7 demonstram resultados das trajetérias geradas do ponto inicial até
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ao ponto destino P», pelos diferentes métodos implementados. Neste teste o algoritmo que resultou
no caminho ideal foi a decomposi¢do em células fixas tendo este trajeto uma distincia de 12 m.
Os restantes métodos, DFQ, k-framed quadtrees e DQ, tiveram um custo de distidncia adicional de
2.1%, 3.3% e 5.8%, respetivamente.

Os métodos que demonstraram melhor desempenho referente ao tempo de processamento foi
a DQ e o novo método, tendo estes valos inferiores a 200 ms. A DFQ tem associado um tempo
de processamento demasiado elevado, face ao comprimento da trajetdria, enquanto que a decom-
posicao em células fixas, embora ndo ultrapasse os 500 ms, € um tempo demasiado elevado, dado
que a trajetéria € apenas de 12m.

Figura 5.9: Trajetorias geradas no mapa de grandes dimensdes, pelo Ax aplicado aos métodos
de decomposicdo em células fixas (cor-de-rosa), quadtrees (verde), framed quadtrees (azul) e k-
framed quadtrees (amarelo), para o ponto destino Ps.

Algoritmo T oul [cm] r [cm] k [cm] t [ms] | D [m]
Células Fixas T=15x15 - - 705 14.60
Quadtrees [=15%x12.5 - - 124 14.78
Framed Quadtrees [=15x12.5 | 12.5x12.5 - 4776 | 14.46
K-Framed Quadtrees [=15x12.5 30 x 30 65x62.5 | 234 | 14.54

Tabela 5.8: Resultados no segundo mapa do Ax aos métodos de decomposi¢do em células apre-
sentados, para o ponto destino Ps.

A Figura 5.9 e a Tabela 5.8 demonstram resultados das trajetdrias geradas do ponto inicial até

ao ponto destino Ps, pelos diferentes métodos implementados. Com este ponto destino, a trajetdria



5.1 Algoritmos de Planeamento de Trajetorias 73

mais curta € de 14.46 m e resulta da DFQ, sendo este considerado o caminho ideal. Os restantes
métodos, em relagdo a trajetdria ideal tem um custo adicional de distancia de 0.6%, 1.0% e 2.2%,
sendo estes valores correspondentes aos métodos k-framed quadtrees, decomposi¢do em células
fixas e DQ, respetivamente. Os tempos de processamento referentes a decomposi¢ao em células
fixas e 28 DFQ sdo mais elevados que os associados aos restantes algoritmos. A DQ possui o melhor

tempo de processamento, seguindo-se o método sugerido.

5.1.5.1 Conclusoes

Os testes elaborados permitem concluir, que na presenca de um mapa com pequenas dimen-
soes, o0 método que apresenta resultados mais satisfatérios é a decomposicdo em células fixas,
tendo este um bom compromisso entre distancia da trajetoria gerada e tempo de processamento.
Apenas a DQ apresenta um tempo de processamento menor, no entanto, tem associado a trajetoria
mais distante do que a considerada ideal. No teste referente ao primeiro mapa, esta apresenta um
custo adicional de distancia de 17%, ndo sendo assim aplicada quando se pretende uma trajetdria
ideal. De uma forma totalmente oposta, a DFQ permite uma trajetéria muito préxima de ideal, no
entanto o tempo de processamento é muito superior aos restantes métodos, ndo sendo por isso o
melhor método a aplicar. O método kFramed Quadtrees apresenta uma trajetéria muito proxima
do ideal, € um tempo de processamento ndo muito maior que o apresentado pela decomposi¢do em
células fixas, no entanto, face a um aumento de 21 ms por uma diminui¢do de 8 cm na trajetoria,
este ndo foi considerado o melhor método.

Para o mapa de maiores dimensdes, foram avaliadas as trajetérias geradas pelos métodos de
planeamento de algoritmos implementados, para trés pontos destinos P, P> e P3. A decomposi¢io
em células fixas, método que é considerado mais apropriado na presenca de mapas de pequenas
dimensdes, obtém um tempo de processamento bastante mais elevado aquando de mapas de gran-
des dimensdes. Isto torna o algoritmo inadequado a aplicagdes onde se pretende uma resposta
rdpida. Em todas as testes elaborados, a DQ apresenta valores muito satisfatérios de tempo de
processamento, no entanto este origina trajetérias mais afastadas do considerado ideal, tendo esta
como caracteristica a presenca de mudancas de dire¢do abruptas, face aos restantes algoritmos.
Nesta dissertagdo pretende-se obter um bom compromisso entre o tempo de processamento € a
distancia da trajetoria, desta forma a DQ torna-se desapropriada, assim como a DFQ, que apre-
senta na maioria dos testes a trajetdria mais curta, mas um tempo de processamento muito elevado,
relativamente aos restantes métodos implementados.

Face a estes resultados, surge uma nova decomposicao, que visa, através de uma escolha apro-
priada de coeficientes um compromisso entre a distdncia da trajetoria gerada e o tempo de pro-
cessamento. Nos testes elaborados no mapa de maiores dimensdes, este método apresenta bons
resultados em relacdo a tempos de processamento, sendo que, apenas o método DQ apresenta me-
lhores resultados. Relativamente as distincias dos caminhos gerados, este apresentou um custo
adicional de distdncia mdxima de 81 cm, correspondente a 3.4% da trajetéria considerada ideal
para o ponto P;. No entanto, no teste referido, o tempo de processamento associado é de apenas

411 ms, face a 1 s e 10 s correspondentes a decomposicdo em células fixas e DFQ. A DQ apresenta
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tempos de processamento melhores, mas como j4 foi referido anteriormente, os custos adicionais
de distancias das trajetdrias sdo elevados. Desta forma, conclui-se que, aquando de mapas de gran-
des dimensdes com passagens estreitas, com uma escolha adequada dos coeficientes associados
ao novo método, este permite obter melhores resultados que os restantes, se o objetivo for obter

um bom compromisso entre tempo de processamento e a distincia da trajetdria gerada.

De notar que, quando se pretende que o tempo de processamento seja bastante pequeno, o
método K-Framed Quadtrees ¢ uma boa abordagem, pois com a devida escolha dos coeficientes,
permite uma decomposi¢cdo muito semelhante a DQ, obtendo também resultados parecidos, com

uma melhoria da trajetéria aquando do inicio da trajetéria e da chegada ao destino.

5.2 Controlador

Para classificar o controlador, sdo tido em consideracdo o erro maximo com que o robd se

movimenta, ou seja a distdncia maxima a que o rob0 se afasta da trajetdria.

Testes em ambiente de simulagdo apenas permite validar o funcionamento do controlador,
sendo que, o facto do simulador ndo considerar a dindmica do robd resulta em erros de segui-
mento demasiado pequenos que os esperados em ambiente real. Desta forma, em simulacdo, os
resultados do controlador implementado demonstraram ser bastante satisfatérios como seria de

esperar, percorrendo a trajetéria idealmente.

De forma a analisar o comportamento do controlador aquando de uma situacao real, o mesmo
foi testado em ambiente real. O controlador foi aplicado a um robd omnidirecional de quatro rodas
Mecanum, sendo este um protétipo desenvolvido pelo INESC TEC. Inicialmente foram utilizados
os sensores do robd para mapear o local, para posteriormente testar o sistema de navegacdo que
inclui o controlador de trajetérias desenvolvido, um sistema de localiza¢do e um planeamento de
trajetrias. A Figura 5.10 representa os tépicos e nds ativos durante o teste deste sistema, onde
se observa a utilizacdo do né "localization_perfect_match"para calcular a localizagdo do robo,
desenvolvido no INESC TEC, a utilizagdo do né "mapa_omni_quadrados"”, sendo este o né do
planeamento de trajetdrias baseado na decomposi¢do em células quadradas, e a utilizacdo do né
"controlador_omni", sendo este o no referente ao controlador apresentado, ambos desenvolvidos

nesta dissertacao.
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Figura 5.10: N6s e tépicos ativos durante o teste do controlador de trajetdrias

A Figura 5.11 representa a trajetéria pretendida e o caminho efetuado pelo rob6, com uma
velocidade maxima linear admissivel de 0.3 m/s e velocidade de rotagdo maxima de 4°/s. O erro
associado 2 mesma, estd ilustrado no grafico da Figura 5.12, onde estd representado o distancia do

rob06 ao ponto mais préximo da reta, sendo o erro maximo de 5.5cm. O robd efetuou a trajetéria

de aproximadamente 6 m em 1 minuto e 10 segundos.

¥(m)

= caminho_pretendido
m— Caminho_efetuado

X (m)

Figura 5.11: Posic¢ao x, y.
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Figura 5.12: Erro da trajetoria.

O controlador implementado foi validado através de testes em ambiente simulado, o que per-
mitiu validar o seu funcionamento, mostrando este, valores de erro muito pequenos, o que resulta
num seguimento de trajetdrias muito proxima do ideal do robd em ambiente simulado. Quando
analisado o comportamento do controlador em ambientes reais, este mostra-se eficaz para o robd
seguir a trajetoria desejada, com um erro maximo associado de aproximadamente 5.5 cm, quando
o robd ndo necessita de rodar sobre si durante a trajetéria. Quando este movimento rotacional é

pretendido, o erro associado ao movimento do robd é maior.



Capitulo 6

Conclusao

Esta dissertagdao tem como foco principal a andlise e estudo de métodos de planeamento de
trajetorias para aplicacdo de um rob6é omnidirecional. Nesta vertente analisaram-se € compararam-
se algumas metodologias que permitem a um robd omnidirecional planear caminhos em ambientes
conhecidos, onde se pretende uma boa relagdo entre tempo de processamento e caminho definido.
De forma a controlar o robd para este se moviemntar ao longo da trajetéria definida é abordado

um controlador néo linear, denominado Trajectory Linearization Control (TLC).

Inicialmente, descreveu-se a forma como o robd e os obstaculos sdo definidos no espago de
trabalho durante o planeamento de um caminho. A geometria do robd € aproximada a um circulo,
e como se trata de um robé omnidirecional, que tem a particularidade de efetuar movimento em
todas as direcdes e a capacidade de rodar sobre si mesmo, o planeamento de trajetdrias fica assim
reduzido a um problema a 2 dimensdes (x,y) . Uma vez que se assume que o robd é redondo, os
obsticulos sdo aumentados de acordo com o seu tamanho, e o robd € tratado como um ponto que

se pode mover em qualquer direcio.

De seguida, foram analisados o comportamento da utiliza¢do de diferentes métodos de plane-
amento de caminhos. Foram assim implementados vérios métodos de decomposicao em células,
aos quais ¢é aplicado o algoritmo de pesquisa de grafos A-star. Os métodos de decomposicdo em
células estudados nesta dissertacdo sdo: a decomposicao em células fixas, decomposi¢do em quad-
trees, decomposicio em framed quadtrees e, foi ainda sugerido um novo método de decomposi¢io
em células, denominada k-FramedQuadtrees, que resulta de uma fusdo entre a decomposi¢cdo em
quadtrees e framed quadtrees. A andlise comparativa entre os métodos implementados efetuada,
permite concluir em que aplica¢des devem ser usados. Quando estamos perante um mapa de pe-
quenas dimensdes, a decomposicdo em células fixas demonstra bons resultados com um pequeno
tempo de processamento e caminhos definidos muito pré6ximos do considerado ideal. Esta decom-
posicao tem ainda a vantagem da sua simplicidade de implementacio, relativamente aos restantes
métodos de decomposicdo em células abordados. A decomposi¢cdo em guadtrees, tanto em mapas
com pequenas dimensdes, como em mapas de grandes dimensdes e passagens estreitas, resultou
sempre em tempos de processamentos inferiores aos restantes métodos, no entanto este resulta

em caminhos mais longos, e com mudancas de dire¢do abruptas, o que para aplicacdes na pre-

7
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sen¢a de humanos, pode transmitir pouca confianca. A decomposicdo em framed quadtrees gerou
caminhos muito proximos do ideal, em ambos os mapas, no entanto o tempo de processamento
associado € bastante mais elevado que os tempos associados aos restantes métodos. Para o método
proposto, os coeficientes utilizados sdo selecionados em conformidade com o objetivo de obter um
bom compromisso entre tempo de processamento e caminho determinado. Aquando de mapas de
pequenas dimensdes, os caminhos resultantes ndo se afastem do ideal, no entanto o tempo de pro-
cessamento € ligeiramente mais elevado comparativamente a decomposicdo em células fixas. O
método K-Framed Quadtrees tem a desvantagem, relativamente aos restantes métodos abordados,
a elevada complexidade de implementacdo devido principalmente ao grande nimero de restrigdes
para determinar os vizinhos de cada célula, pelo que, em mapas de pequenas dimensdes, o método
a utilizar deverd ser a decomposi¢cdo em células fixas. Na presenca de mapas de grandes dimen-
sdes e com passagens estreitas, este tem associado tempos de processamentos elevados, pelo que,
o novo método torna-se a melhor abordagens nestes casos, permitindo obter caminhos préximos
do ideal, com um menor tempo de processamento.

Posteriormente foi analisado os resultados associados ao controlador implementado TLC. Este
foi analisado através de testes em ambiente simulado, o que permitiu validar o seu funcionamento,
mostrando este, valores de erro muito pequenos, o que resulta num seguimento de trajetérias muito
préxima do ideal por parte do robd em ambiente simulado. Quando analisado o comportamento

do controlador em ambientes reais, este mostra-se eficaz para o robd seguir a trajetéria desejada.

6.1 Trabalho Futuro

Para trabalho futuro, relativamente ao planeamento de trajetérias seria importante a implemen-
tacdo de um algoritmo de desvio de obstdculos de forma a alcancar uma navegagdo segura, sem a
necessidade de o robd esperar que o obsticulo se afaste da trajetdria pretendida.

Seria ainda interessante no planeamento de trajetdrias ter em considera¢do a orientacdo do
robd, uma vez que o mesmo ndo € circular, e assim tirar um maior partido da particularidade dos
robds omnidirecionais terem a capacidade de se movimentarem em todas as dire¢des e ainda roda-
rem sobre si proprios. Assim, o rob6 poderia aceder a mais zonas estreitas, que com a aproximagao
feita nesta disserta¢do ndo seria possivel.

Ao nivel do controlo das trajetdrias, depois do trabalho realizado neste projeto, € ainda ne-
cessdrio aperfeigoar e realizar mais testes ao desempenho do mesmo, aplicando diferentes confi-
guragdes e analisando o seu desempenho em trajetérias distintas, com o intuito de analisar a sua

viabilidade em diversos tipo de trajetdrias.
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