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RESUMO

PLANEJAMENTO PROBABILISTICO DE ROTAS NO ESPACO DE CONFIGUR A-
CAO E SUA APLICACAO EM ROBOTICA MOVEL

Autor: Bruno Vilhena Adorno
Orientador: Prof. Geovany Araujo Borges, ENE/UnB
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, 05 de setembro de 2008

Esta dissertacdo faz uma revisdo e mostra a implementag&aridaipais métodos proba-
bilisticos para planejamento de rotas no espaco de confiigsade um rob6 e propde um
método incremental baseado em passeios aleatérios adagtafisando a melhor compre-
ensdo do algoritmo proposto, € feita a analise tedrica paeaalasse de passeios aleatorios
que nao possuem homogeneidade espacial. A representapéabtiEima no espaco de con-
figuracdes permite tratar o rob6 como um ponto em um espa¢mehossibilitando a
utilizacdo de um mesmo algoritmo em robds com diferenteadtrs e ainda com diferen-
tes modelos geométricos. A aplicacao principal dos algastabordados neste documento
€ em planejamento de rotas para robés holonémicos que semeweum plano. Porém,
ela pode ser estendida para robés com outros modelos gamaéiraté mesmo sistemas
multirrob4s. Uma avaliagao por simulagéo do desempenhgiilosipais algorimos imple-
mentados é feita. Finalmente, é feita a comparacdo com atatggroposto mostrando seu
bom desempenho e boa qualidade das rotas resultantes.






ABSTRACT

PROBABILISTIC PATH PLANNING IN CONFIGURATION SPACE AND APP LI-
CATIONS TO MOBILE ROBOTS

Author: Bruno Vilhena Adorno
Supervisor: Prof. Geovany Araujo Borges, ENE/UnB
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica

Brasilia, 05th September 2008

This dissertation presents the implementation of the meatabilistic path planning al-
gorithms in configuration space and presents a new increinerthod based on adaptive
random walks. In addition, a theoretical analysis aboutascbf random walks without spa-
cial homogeneity is also presented. Configuration Spagaslysthe framework necessary
to represent the robot as a point in an abstract space. Theipath planning problem can
be solved for robots with different shapes and geometricetsod’he analysis of simulated
experiments presents the good perfomance of the propostdnaver those presented in
path planning literature.
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NOTACAO

Neste trabalho vetores sdo representados por letras malagsem negrito. Matrizes
sao representadas por letras mailsculas em negrito. Jgosspa&onjuntos em geral sao
representados por letras mailsculas caligraficas. Porpdaetem-se o vetor linha =
[V, vy], @ matriz

a b ¢
A=1|d e f (1)
g h 1

e 0 conjuntcs.

Uma atencéo especial deve ser dada as configurg¢c@@sando elas séo representadas
explicitamente por um vetor coluna, escrevezs€uando elas representarem uma configu-
racao em um espaco nao especificado, escreve-se simplegment

Xi






1 INTRODUCAO GERAL

A journey of a thousand miles
starts with a single step.
Lao-tsu

Em robdtica movel, trés sdo as tarefas comumentes atrdbbaaarobds: sensoriamento
e estimacao; planejamento; e execucao [1].

Um exemplo de tarefa de sensoriamento e estimacéo é a dzdgéal e mapeamento
simultaneos (SLAM, do ingléSimultaneous Localization and Mapp)nga qual o robd
recebe dados de diversos sensores e, ap0s processameutadajestima sua localizacéo
no ambiente e o representa por meio de um mapa [2].

O planejamento consiste em determinar o conjunto de ac@esra somadas para atingir
um determinado objetivo. Por exemplo, um plano para que Ul saia de uma sala cuja
porta esta fechada pode ser: ir até a porta; girar a macaiebaa porta; e sair.

A etapa de execucdo consiste em “colocar em pratica” o quadoejado. No caso do
robd cujo objetivo € sair da sala, o ato de se locomover atéta,Begurar a macaneta e
gird-la e, entdo, efetivamente se locomover para o ladorde donstitui 0 ato de executar o
plano.

Este trabalho tratara apenas da tarefa de planejamenttade coja descricdo mais de-
talhada vem a seguir.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

De acordo com o dicionario Aurélio da lingua portuguesa,rmaeplanejar significa
“1. Fazer o plano ou a planta de; projetar, tracay’enquanto que o termo rota significa
“1. Caminho, rumo”. Assim, planejamento de rotas pode ser considerado comm aeat
planejar um caminho para ir de um lugar a outro.

O problema de planejamento de rotas no contexto de robd@tisaste em, dadas as confi-
guracdes inicial e final de um robd, descobrir uma sequéramayimentos a ser executada
pelo robd para que ele saia da primeira e chegue a segundaotidinaom obstaculos.
Assim, a configuracég de um robd representa a localizacéo e orientacéo de tod@uss s
pontos no espaco de trabalh® e o espaco de configuragb€sepresenta o conjunto de
todas as suas configuracdes. A dimensao do espaco de coriigaiaigual ao numero de
variaveis independentes utilizadas para representarfigomacao do robd. Por exemplo, um
robd holondémicoi(e., que ndo possui restricdbes de movimento) com formatogatanno
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Figura 1.1: Configuracdes inicial e final a esquerda e a djregispectivamentet é tridi-
mensional éV é bidimensional.

plano(z, y) possui trés graus de liberdade, sendo dois para translagégara orientagdo.
Desta forma, seu espaco de configuragdes tem trés dimens@spaco de trabalho em que
ele se encontra é bidimensional.

O planejamento de rotas, em geral, ocorre no espaco de cagigs do robd, e ndo
no espaco de trabali@. E exigida assim, uma boa formulag&o para o problema, pois o
alcance da solucédo pode consistir na busca em um espaco desdionarbitraria e muitas
vezes ndo-Euclidiano.

De uma forma geral, a solugédo para o problema de planejardentutas € uma fungéo
continuar tal quer : [0, 1] — Cfyee, €M quen(0) = Gstarts T(1) = gend, Crree COrresponde a
porcao do espaco de configuracdes que esta livre de obst@eulg: € ¢..q correspondem
as configuracdes inicial e final do robd, respectivamente [2]

A Figura 1.1 mostra um exemplo tipico de planejamento desyeta que um robé com
formato em L sai da configuracao inicial no lado esquerdo gaima configuracédo final
no lado direito, passando por uma estreita passagem no mespaco de trabalho. As
configuracdes intermediarias estéo livres de colisdo empmrpertencem &;,...

1.2 PRINCIPAIS DIFICULDADES

Uma das maiores dificuldades encontradas no problema dejguaento de rotas é que
sua solucéo requer um tempo que cresce exponencialmente oamero de graus de li-
berdade do rob6 [3], sendo que as soluc¢des deterministaan@etas se mostraram com-
putacionalmente impraticaveis para rob6s com elevado raldeegraus de liberdade [3, 4].
Sendo assim, um dos focos das pesquisas tem sido em ab@ dggeaproximam o espaco
de configuracdes livre por meio de amostras do mesmo, serduoujtas das técnicas desen-
volvidas desde a década de 90 se mostraram computacionelefierentes [5, 4, 6, 7, 8, 9].
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As maiores dificuldades relacionadas ao problema de plaeej@ de rotas que aproximam
Cree POr meio de amostras séo:

a representacdo do problema em uma forma geral ndo é trigialeterminacao de
uma representacéo eficiente de espacgos de configuracbesamgtexos pode ser
uma tarefa ardua. Notadamente, projetar planejadoreseguharn bom desempenho
computacional, produzam rotas com boa qualidade para umpka atasse de espacos
de configuracdo e que ndo sejam dependentes do espaco deotr@han grande
desafio;

e passagens estreitas &n,... podem afetar consideravelmente o desempenho destes
algoritmos. Sendo assim, muito esfor¢co tem sido empreenmdicentido de amostrar
mais seletivamenté,,.. [10, 11, 12, 13, 14];

e como a busca da solucéo consiste em realizar uma exploragé&paco de configu-
racdes, encontrar métodos eficientes para esta exploragfoéaum desafio, sendo
que varios algoritmos foram projetados visando uma exgémrainiforme deCy, ..
[15, 6, 7, 4];

e como o problema de planejamento de rotas pode ser aplicaitma ou objetos com
espaco de configuracbes com uma topologia arbitraria, defétricas de distancia e
amostrar configuracdes aleatérias nestes espacos podernéaial;

¢ finalmente, mas longe de ser a ultima dificuldade existeet@/mente os algoritmos
baseados em amostragem probabilistica do espac¢o de canfigargeram rotas que
possuem muitas redundancias e ciclos desnecessariosdbametdo a necessidade
de suavizacdo, o que nem sempre é facil tendo em vista a tppalo espaco de
configuracdes [16].

1.3 ESTADO DA ARTE EM PLANEJAMENTO DE ROTAS

O planejamento de movimento em robotica movel € uma arealhdada e resultados
significativos ja foram obtidos tanto do ponto de vista wm@guanto de resultados praticos.
O problema classico conhecido como “problema do mével gdimado” é tratado nos tra-
balhos de John Reif [17, 18] . Na analise mais basica, dadoaliedpo inserido em um
espaco euclidiano de duas ou trés dimensdes contendo wibstaoliédricos, ele tem que
ser levado de um ponto inicial e até um ponto final sem entraraato com os obstaculos
[17]. Na generalizacdo do problema, o mével é substituidaupoconjunto de poliedros
ligados entre si [18]. Do ponto de vista pratico, varias ebgens praticas sdo apresentadas
em [19, 2], sendo as abordagens principais, no que se refer@goritmos probabilisticos,
revisadas no Capitulo 3.



Devido ao bom desempenho dos algoritmos de planejamentiaedesenvolvidos nos
altimos anos, a sua utilizacdo extrapolou o universo daticd@dndvel e alcangcou outras
areas de pesquisa, tais como animacao de atores artiflwi@glisgia molecular, problemas
de montagens complexas, planejamento de movimento pagtosliiexiveis, planejamento
multirrobés e planejamento em ambientes com obstaculosejoevem [2].

A seguir é apresentado um levantamento do estado da arterdi® @om cada um desses
segmentos.

1.3.1 Robbética moével

Em robotica movel terrestre, varias abordagens de plaegj@nde rotas foram imple-
mentadas com sucesso. Uma técnica que utiliza campos decbtartificiais para robds
com varios graus de liberdade e que escapa de minimos |@ais@s através de passeios
aleatédrios é apresentada em [5]. Uma abordagem que utlimpas eletrostaticos artificiais
e que resulta em apenas um minimo localizado no destino gempaela em [20].

Existem também abordagens que amostram o espaco de cogfiggiiecriam uma es-
trutura abstrata para representar as configuracdes ligrebstaculos, resolvendo de forma
eficiente o problema de planejamento de rotas para ambiesté&scos [4, 6, 7, 8, 9]. Con-
tudo, extensdes em alguns desses algoritmos permitiraon usseem ambientes dindmicos
[21].

Em [22] € apresentado um algoritmo genético que utiliza ogsomos de tamanho va-
riavel e alguns operadores especializados que incorponarmonhecimento do espaco de
trabalho, o que aumenta a velocidade de convergéncia dotalga@uando comparado com
algoritmos genéticos baseados apenas nos operadorésaodass

Em robdtica mével existem ainda as abordagens ditas rabhusé&stas, em geral, o pla-
nejamento é feito em um espaco absttgtohamado espaco de informacdes. O estado do
ambiente ndo é conhecido e a Unica informacéo disponivet e@upde o espaco de infor-
macdes € dada pelo histérico das observacdes dos senscagdea que foram aplicadas e
as condicdes iniciais. A abordagem cléssica para resadtertipo de problema € usar toda
a informacéo disponivel para estimar o estado atual dovsastEntretanto, em muitos casos
€ possivel resolver a tarefa completamente apenas utlbzaespaco de informacdes [19].

Um exemplo de planejador robusto € apresentado em [23] erasad30s de Decisdes
Markovianos para modelar um robd e sua interacdo com o atebidssim, 0 processo €
definido como uma quadrupta S, A, T, R > em queS € um conjunto finito dos estados que
caracterizam o ambientet € um conjunto finito de a¢cdes que permite a transicdo entre os
estados?’ € a funcéo de transicdo que determina a probabilidade deummdestadas; para
um estade, quando uma acéo é executada; & € uma fungcdo de recompensa usada para
especificar o objetivo a ser alcancado e as areas perigosastdente. A robustez é alcan-



cada ao minimizar as incertezas tanto na geracdo quanteenag&o da rota, minimizando
efeitos indesejaveis, como derrapagens, ao executar rantoside rotacao.

Um exemplo de aplicacdo em robdética movel aérea consistéanejpmento de rotas
para um veiculo aéreo nao tripulado em miniatura e de asaZ¥a Esta aplicacdo é par-
ticularmente dificil, pois além de haver grandes restsgdiadmicas, o sistema embarcado
ndo possui grande poder de processamento por restricdapacidade de carga do veiculo.

Sendo assim, como o sistema ndo faz mapeamento, a inforreabé® o ambiente é
retirada de uma base de dados que ndo necessariamente eomt&macao sobre todos
0s obstaculos. A rota € gerada a partir de um planejador t@s@eamostragem do espaco
de estados [15]. Um sistema de desvio local de obstaculosesséio no momento da
execucdo da trajetdria para evitar objetos ndo catalogabase de dados.

Na aplicacdo em sistemas multirrobds, além de ser necesswontrar rotas para cada
robd, existe ainda a necessidade de garantir que dois r@wdsnirem em colisdo ao exe-
cutarem a rota. Uma solucao direta € a abordagem centralinadqual o espacgo de con-
figuracdes resultante é o produto cartesiado espaco de configuracdes de cada robd. A
dimenséo resultante sera igual a soma das dimensdes despaga €e configuracdes. Esta
abordagem pode ocasionar uma grande dimensionalidad@agoese busca final, porém o
algoritmo utilizado neste caso nao difere para o caso em@apénas um robd.

Ja na abordagem desacoplada ndo ha o aumento da dimenlsidaalEm uma primeira
etapa sdo achadas rotas livres para cada robd e em uma setppalealcula-se a velocidade
relativa de cada rob6 ao longo da rota evitando colisdo efgsee O grande problema desta
abordagem € que, mesmo que as duas etapas sejam corfpbesdgoritmo resultante ndo
€ completo, ou seja, pode ser que exista uma solucéo parblema mas as rotas geradas
na primeira etapa poderiam gerar colisdes entre dois raleisdp estes fossem executa-las.
Neste caso, 0 algoritmo retornaria a auséncia de solucaadquha verdade ela existiae o
algoritmo que néo foi capaz de encontra-la. Alternativamerada robd pode ser processado
individualmente em uma ordem pré-definida, sendo que cdmapassa a ser considerado
um obstaculo que se move assim que sua rota é calculada [2].

1.3.2 Problemas de montagem e desmontagem

O objetivo do planejamento de rotas em problemas de montaglEsmontagem é testar
a remocdo e montagem de vérias partes de um conjunto de megasietivo de fazer ma-
nutencdo das mesmas [19]. Este tipo de algoritmo permitéizagio de modelos em pro-
gramas computacionais especificos para projetos de pegasamismos (programas CAD,

10 produto cartesiano entre dois conjunfoe R € o conjunto de todos os pont@s ), tal quep € P e

reR.
2Um algoritmo € dito completo quando ele retorna a solugdoempo finito, caso ela exista ou, caso

contrario, reporta a ndo existéncia da solucao.
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(a) Posicao inicial: banco montado (b) Posicao final: banco desmontado

(c) Sequiéncia de movimentos para retirada do banco

Figura 1.2: Problema de montagem e desmontagem na indastaanobilistica [25].

do inglésComputer Aided Desigrem vez do teste em modelos fisicos reais, diminuindo o
custo e tempo de desenvolvimento. De fato, existem sofsnasados pela industria auto-
mobilistica para resolver este tipo de problema.

No que se refere a montagem de carros, ja existem células migfaha&a que sao pro-
jetadas em CAD, sendo que os modelos geométricos geradosftevare sao usados para
planejamento de rotas. Em algumas tarefas relacionadéag@sede automoveis (processo
na qual uma substancia € aplicada as frestas do veiculorda foevitar a entrada de poeira
e agua) os engenheiros fornecem apenas comandos de altparev®s robds, que entdo
calculam automaticamente seus movimentos.

A Figura 1.2 mostra um exemplo de resolucéo do problemaesiesna indastria auto-
mobilistica de retirar um banco do interior de um automo2B].[ A Figura 1.2(a) mostra o
banco dentro do carro e a Figura 1.2(b) o mostra na posicdoAisgqiéncia de movimen-
tos que possibilita a desmontagem do banco é mostrada naBig\(c).

1.3.3 Animacao de atores artificiais

O uso de algoritmos de planejamento de rotas em animacaors artificiais permite
0 uso de comandos em alto nivel, evitando tarefas tediosas animacado quadro a quadro
[19]. Além disso, esses algoritmos se aplicam ao planejargsmovimento para mani-
pulacéo de objetos, em que o objetivo € mover alguns objetosma de uma configuracéo
inicial estavel até uma configuracao final também estavegrelo colisdo com objetos na
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cena.

Em [26] é mostrada a implementacdo baseada ha amostragepatmee configuracdes
por meio de uma arvore que explora de maneira eficiente o @sfgaconfiguracdes livre
e que, utilizando atalhos, forma um grafo utilizado paraagenovimentos para um ator
artificial de 22 graus de liberdade. A amostragem é polaasizial forma a favorecer as
melhores posturas para tarefas de manipulacéo de objetoagande rotas resultante ainda é
atualizado dinamicamente quando os obstaculos mudam a#ipoA Figura 1.3(a) mostra
um exemplo de planejamento de movimento para um humanéideneescritério virtual
cuja mesa esta cheia de objetos. A Figura 1.3(b) mostra asemacdo espacial dos nés
gerados no espaco de configuragdes. Por ultimo, a Figuig) mB6tra o mapa de rotas com
0S NOs e arcos representados no espaco de trabalho.

1.3.4 Planejamento de rotas para robds humandides

Uma abordagem para planejamento de movimento para robdandicies consiste em
virtualizar o espaco de trabalho e, entdo, fazer o planejameando informacdes do am-
biente virtual. Porém, a execucdo do movimento ocorre nagesge trabalho real [27]. A
arvore de exploracdo faz uma busca no espaco das configsiggdedo estaticamente esta-
veis para achar uma solucdo que tambéem estejd,em Uma vantagem dessa abordagem
€ que o planejamento pode ser feito de maneira semelhanteaurdacao de atores artifi-
ciais, pois 0 ambiente € virtualizado. Contudo, o espacaideabé modificado, pois existem
restricdes relacionadas ao equilibrio do humandide real.

1.3.5 Aplicacdo em biologia computacional

Os algoritmos de planejamento de rotas também séo utiszamicaplicacdes ddocking
e dobramento de proteinas. O problemadekingé particularmente dificil no que se refere
a dimensionalidade do espaco de configuracdes, pois exisilbiares de graus de liberdade
[29]. Neste problema o objetivo é determinar se uma molétetével pode ser inserida
dentro da cavidade de uma proteina, obedecendo limitagfeslzaixa energia. A vantagem
da simulacdo delockingde proteinas pode ser encontrada no desenvolvimento de novo
medicamentos, uma vez que testes preliminares podem & éen simulacdo e somente
0s componentes com melhores resultados séo efetivamstaéds, havendo uma economia
de tempo e recursos financeiros [2].

No caso do estudo de dobramento de proteinas, o objetivaétedarar a sequéncia de
movimentos seguidos por uma proteina para que ela saia déonma desorganizada até
uma configuragdo altamente ordenada. O caminho que a @aEjne para alcangar a sua
configuracao nativa € dificil de ser determinado experialgrénte porque geralmente os
passos intermediarios acontecem muito rapidamente, siendidicil deteccao [2].
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(a) Ator artificial (b) Representacéo das configura¢c) Mapa de rotas resultante
¢Oes geradas

Figura 1.3: Exemplo de planejamento de movimento para unagitcial com 11 graus de
liberdade [28].

Algoritmos comumente aplicados em robética mével tém stdizados para analise do
movimento molecular de maneira eficaz. Em [30] um mapa ds étailizado para repre-
sentar as transi¢oes de varias configuracdes de proteiests iorma, cada né é amostrado
aleatoriamente e representa um arranjo molecular. Cada blirecionada ligando dois nos
possui um peso que é a probabilidade da molécula sair do ndgdaroda borda (arranjo
inicial) até o n6 de destino (arranjo final), sendo esta gitidade dependente da diferenca
de energia entre 0s dois arranjos moleculares. Sendo asgiafp contém varios caminhos
com probabilidades associadas, permitindo a analise danmeato de proteinas em todo o
“cenario de energia”.

1.3.6 Manipulacéo de objetos deformaveis

Na manipulacéo de objetos flexiveis deve-se levar em caoasidle as propriedades fi-
sicas dos objetos manipulados. Um exemplo de represergagdi@ga um sistema massa-
mola para descrever os objetos [31], sendo que o calculouddf@anatos com respeito aos
limites de manipulacao € dado por meio da minimizacao daéfude energia de deformagéo
de cada objeto.

Dado um objeto deformavel com caracteristicas fisicas emdhs e um conjunto de
maneiras que o objeto pode ser deformado, o objetivo é acharaminho que o leva de
uma configuracao inicial até uma configuracao final, sendoegtes caminhos consistem
em rotas com deformacdes de baixa energia.

Em problemas de montagens, a flexibilidade pode ser levadaesideracao para pro-
duzir montagens mais compactas. No contexto de projetosedecamentos, o tratamento
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Figura 1.4: Exemplo de planejamento com objetos deformsavEanto o cubo quanto as
barreiras séo flexiveis. A sequéncia é mostrada da esquarda lireita e de cima para
baixo. [32].

rigoroso das propriedades fisicas das moléculas € cruaral gbter seqiiéncias de baixa
energia e que podem ser encontradas na natureza [2]. Assitg gesultante tem que ser
livre de colisBes e energeticamente praticavel.

A Figura 1.4 mostra o planejamento de movimento para um cefwmavel em um am-
biente cujos obstaculos também sdo deformaveis. O objlimear o cubo da extremidade
inferior do espaco de trabalho até a extremidade superidesafio consiste em atravessar
uma passagem mais estreita que a largura do cubo situadasmnas barreiras. Na formu-
lacdo classica de planejamento de rotas este problemam&mwbecao, pois o objeto movel
ndo pode entrar em contato com os obstaculos. Contudo, danugleto da deformacao dos
objetos torna o problema solucionavel.

1.4 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Sao objetivos deste trabalho estudar e avaliar técnicaadej@mento de rotas baseadas
na amostragem do espaco de configuracdes e sua aplicaca@baimavel omnidirecional
gue se move em um plano. O principal desafio € encontrar ssugde sejam pratica-
veis computacionalmente e sejam de boa qualidade §em ciclos e desvios necessarios),
visando a futura implementacdo em uma plataforma mével dinesional pertencente ao
Laboratorio de Robética e Automacéo da Universidade delgrg33].

Apesar desta aplicacado ser um caso particular do problemaicd do mével generali-
zado, este trabalho visa explorar ndo somente técnicaseguok/am o caso especifico do
robé omnidirecional em um plano, mas que também possam iseadds em problemas
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de maior complexidade e mais generalizados, como poliegrgsovendo em um espago
tridimensional com obstaculos poliédricos ou mesmo siasemultirrobds.

As principais contribuicdes deste trabalho séo:

1. analise tedrica de uma classe de passeios aleatoriassusadalgoritmos de planeja-
mento de rotas; e

2. desenvolvimento de um algoritmo incremental de altordesaho.

Até o presente momento, trés artigos baseados neste wdbedim publicados em con-
feréncias nacionais [33, 34, 35].

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este trabalho esta organizado em sete capitulos. O Capgitapwesenta conceitos re-
lacionados a representacdo do espaco de configuracdes,genad Capitulo 3 faz princi-
palmente uma revisdo dos principais métodos probabdsstie planejamento de rotas. O
Capitulo 4 apresenta métodos de amostragem do espaco dgucaglies e ainda alguns
métodos de suavizacao de rotas. O Capitulo 5 apresentardratydesenvolvido nesta dis-
sertacdo, assim como uma analise tedrica do algoritmo rebpufi baseado. No Capitulo
6 sao apresentados resultados obtidos por meio de simuwag§mrando entre si 0s prin-
cipais algoritmos que compdem o estado da arte, assim com® @goritmo proposto. O
Capitulo 7 apresenta as conclusdes e as propostas de atedieyara este trabalho. Por
altimo, o Apéndice A mostra os ambientes de teste utilizadcsvaliacdo experimental, en-
guanto o Apéndice B faz uma revisao dos principais concdageobabilidade usados nesta
dissertagao.
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2 ESPACO DE CONFIGURACOES

Geometry is not true, it is advantageous.
Henri Poincaré

O espaco de configuracdes € uma representacdo matematiparquite tratar o rob6
como um ponto em um espaco apropriado. Esta representagétepgue problemas de
planejamento que parecem diferentes em termos de geometin@matica sejam resolvi-
dos pelo mesmo algoritmo [19]. Conceitos fisicos como fergdrito também podem ser
representados neste espaco como constru¢cdes geomélitcasas [36]. Além disso, para
planejamento de rotas, faz-se necessario mapear os dbstaeste espaco, mas nédo neces-
sariamente de forma explicita.

Definicéo 2.0.1.A configuracdo de um robd poliédrico arbitrario € a especif@éa da po-
sicdo de todos os pontos desse rob6 relativa a um sistemaodgec@adas fixo de referéncia.
Sendo assim, a configuracgode um robd poliédricod é a especificagdo da posicdo e
orientacdo de um sistema de coordena@iasfixado no robé em relagédo a um sistema de
coordenadas fixo de referénciay [36].

A (q) representa o volume ocupado no espaco de traballpelo rob6A quando ele
se encontra na configuracéa o espaco de trabalho representa o ambiente onde o rob6 e
0s obstaculos se encontram. Ainda que a Definicdo 2.0.1 spi@@ robos poliédricos,
ela pode ser estendida para robds com caracteristicas gEamdnais gerais ou mesmo
sistemas multirrobds.

Definicéo 2.0.2.0 espaco de configuraco€sde um robd é o conjunto de todas as configu-
racOes possiveis para este robd.

Tipicamente, cada grau de liberdade do robd correspondeaadimenséo do espago de
configuracdes, sendo que este vai caracterizar todas dsgegsicoes e orientacdes do
robd independentemente dos obstaculos que se encontraspagoede trabalho no qual o
robd esté inserido.

Todo obstaculd;, i = 1,...,n, no espaco de traballi& pode ser mapeado ethpor
meio da regid®0; = {qg € C| A(¢) N O; # (}. Sendo assim, o espago de configuracdes
livre C4,... € dado por [36]

Gfree:@,\OGOi:{qE(:’|A(q)ﬂ<O(‘)i>:@}. (21)

Crree representa as configuragcdes €ma qual o robd ndo esta em contato com obstacu-
los no espaco de trabalho. De fato, o planejamento de rotageesh acontece erfiy,..,
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uma vez que se deseja encontrar uma rota livre de contato bstacalos que ligue duas
configuracdes quaisquer.

Exemplo 2.0.1. Um robd pode estar contido em espacos de trabalho de duasésu tr
dimensdes, mas o0 seu espaco de configuracdes pode ser denoaiteaita e ndo Eucli-
diano. Por exemplo, um robd holondmico que possui movireel@dranslacao e rotacao
em um plano possui um espaco de configuracdes tridimengsjawialo robd possui trés
graus de liberdadex, y, 6). O

Se 0 robd é um objeto contido em um espaco de trabalho tridioesl e que pode se
translacionar e rotacionar livremente, entdo ele possmir&spaco de configuracdes ainda
mais complexo, pois havera trés graus de liberdade pasldagdo mais trés graus de liber-
dade para rotacdo. Além disso, esta Ultima pode ser repaelsetie diversas maneiras, seja
por meio de angulos de Euler, matrizes de rotacao ou quesdd®, 36, 2].

Faz-se necesséario compreender melhor a estrutura dendiéfetgpos de espaco de con-
figuracbes uma vez que, quanto melhor a compreensdo defsdisras, maior sera o en-
tendimento do problema de planejamento de rotas em gered eéftender a estrutura de
diversos tipos de espacos de configuracdo € necessaritveeéslos como espacos topold-
gicos. Topologia é o ramo da Matematica que considera asi@daples dos objetos que nao
mudam quando eles estdo sujeitos a transformacdes candrhitrarias [2].

Definicdo 2.0.3.Um conjuntoS é chamado de espaco topoldgico se existe uma colegéo de
subconjuntos d&€, chamadogonjuntos abertos, para 0s quais 0s seguintes axiomas sao
validos [19]:

1. A unido de um conjunto contavel de conjuntos abertos é ujoiei aberto;

2. Ainterseccao de um numero contavel de conjuntos abertos@njunto aberto;

3. 8 e () sao conjuntos abertos. O

A Definicdo 2.0.3 € bastante geral e vai muito além dos esfiagd&lianos. Contudo, os
espacos de configuracéo tipicamente tratados no problemplaigamento de movimento
possuem mais restricbes [2]. De fato, nos espacos topogmmumentes utilizados em
planejamento de rotas cada ponto tem uma vizinhanca queasmelha a um espaco eucli-
diano, mas a estrutura global d@ode ser bem mais complexa. Estes espac¢os sdo chamados
de variedade. Entretanto, antes de uma definicdo mais folenariedade faz-se necesséria
a definicdo de homeomorfismo [2]:

Definicdo 2.0.4.Se o mapeamentp: § — T € bijetor e¢ e ¢! sdo continuas, entao é
um homeomorfismo e é dito gdie T sdo homeomorfas.

Uma vez conhecida a Defini¢cao 2.0.4, segue a definicdo deladed?2]:
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Figura 2.1: Mapeamento do intervalo abertal, 1) emRR.

Defini¢do 2.0.5.Um conjuntoS é uma variedadé-dimensional se ele é localmente home-
omorfo aR¥, significando que cada ponto eStpossui uma vizinhanga que é homeomorfa a
um conjunto aberto em*.

A Definicdo 2.0.5 implica no fato de que localmente um espagpolégico pode ser
mapeado em um espaco Euclidiano.

Exemplo 2.0.2. O intervalo abertq—1, 1) € uma variedade, pois localmente ele € home-
omorfo aR. Um exemplo de mapeamento que indica este fgtae = tan (%) , T E
(—1,1). Este mapeamento é mostrado na Figura 2.1, em que o dominiotérgalo
aberto(—1, 1), mas a imagem corresponde a todo o intervRlo De fato, todos inter-
valos abertos d&k sédo variedades unidimensionais e sdo mapeados diretareanie
[19]. O

Definicdo 2.0.6.Um mapeamento : U — V' é dito suave se todas as derivadas parciais
de ¢, de todas as ordens, sao definidas. J& um mapeamento gualie— V' é um difeo-
morfismo se) é bijetora e¢~! é suave. Quando existe, é dito qué&’ e IV sédo difeomorfas

2].

Definicdo 2.0.7.Um par (U, ¢), tal queU € um conjunto aberto em uma variedakle
dimensional ey € um difeomorfismo d& em algum conjunto aberto ef*, é chamado
carta[2].

Cartas sdo comumente associadas a sistemas de coordgmaslaada ponto d& tem
um ponto correspondente em um espago Euclidiano. O difdmmarinversay=' : R¥ —
U é conhecido com parametrizacdo da variedade [2, 19, 36].
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Uma variedadé-dimensional sempre pode ser embutida em um espaco Endidfa*!.
Para variedades suaves, pode ser mostrad@®gué suficiente [19].

Exemplo 2.0.3. A variedade unidimension&' que representa o grupo do circuloé
embutida enR? por meio da parametrizacad®' = {z = (71, z2) € R?|z? + 22 = 1}.

Contudo, se5! é uma variedade unidimensional, entdo é possivel mapedgeh-|
mente em um espaco euclidiano unidimensidhabDe fato, para o semicirculo superior,
a seguinte carta é valida

U1 = {.T c Sl‘l’g > 0} 7¢1 (JI) =x. (22)

com parametrizacéo dada par ! (z) = (z, (1-— 22)%). O

No Exemplo 2.0.3, apenas o semicirculo superior foi mapead®. E possivel fazer
uma carta global que mapeie todo o circulo? N&o, $bisdo é globalmente difeomorfdia
[2]. Além disso, ndo € possivel utilizar varias cartas afbis para representar a topologia
de $t. De fato, na regido de fronteira e intersecgdo das cartasstavpossivel fazer uma
transi¢cao suave entre uma e outra. Portanto, as duas ceves ter uma relacag, cuja
definicéo € [2]:

Definicdo 2.0.8.Seja(U, ¢) e (V,v) duas cartas em uma variedadledimensional. Sej&
aimagem dé/ NV dada a funca@ eY aimagem dé/ NV dada a funcéa), ou seja,

X={¢(x)eRFlzeUNV},
Y={¢(y) eRlyeUnV}.

Sendo uma fungdo denominad& quando todas as suas derivadas sédo definidas, é dito
que as duas cartas possuem uma rela€aosey (¢! (z)): X - Yeop(w ' (y): YV —
X saoC*. U

Quando todas as cartas de uma determinada variedadé&saelacionadas e a cobrem
completamente, elas formam um atlas [36, 2]. Assim, em was attransicao entre as cartas,
além de continua, é suave.

Exemplo 2.0.4. Ainda para$!, as cartas

Up = {z = (1,25) € S| + 25 = 1,20 > 0} , 1 (2) = 11 (2.3)
Up = {z = (21,72) € $'fa] + 25 = Lwy <0}, 2 () = 2y (2.4)
(2.5)

10 nome circulo é utilizado no sentido topol6gico. Toda \dade homeomorfa®® é considerada como
$!, apenas representada de uma outra maneira. Entdo, nogeptittgico, todo circulo, independentemente
do raio e da posigéo, é representado$o[19].
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com as parametrizacoes

(SIS

o1 (2) = (z, (1-27) ) (2.6)
¢3! (2) = (z, -(1- zQ)%) (2.7)

formam um atlas, pois; (¢;' (z)) = ¢ (67" (2)) = 2, e portanto tém todas as deriva-
das definidas. O

O exemplo anterior mostra que, apesar de ser possivel mapaamariedadé-dimensio-
nal em um espaco Euclidiano também de dimerisduauitas vezes sdo necessarias varias
cartas para representar globalmente a variedade. Uma gezgpssivel embutir uma varie-
dade suavé-dimensional eniR?*, pode ser interessante usar representacdes globais mesmo
gue sejam necessarias mais dimensdes para representadadarem questdo. As opera-
cbes matematicas podem ser mais diretas e elegantes, semsaidade de ter que avaliar
qual carta do atlas representa a regiao de interesse ndadeie

2.1 GRUPOS

Os espacos topologicos podem ser divididos em grupos, defque espacos de um
mesmo grupo sejam equivalentes [19]:

Definicdo 2.1.1.Um grupo é um conjunt§, em conjunto com uma operac¢ao binésigal
gue os seguintes “axiomas de grupo sao satisfeitos”:

1. paratodoa,b € G,ao0b e G;
2. paratodoa,b,c € G, (aob)oc=ao(boc);

3. existe um elemenioc G, chamado de identidade, tal que paratade G,ioca = a

eaot =a,

4. para todo elementa € G, existe um elemento ! ¢ G, chamado de inversa de
paraoqualeoa ! =ieatoa=i. O

Exemplo 2.1.1. Os numeros inteiroZ formam um grupo com respeito a operacao de
adicdo Sendo a identidade o numero 0, a inversa de cada elementd € o elemento
—i € 7. O

Dois grupos séo particularmente Gteis para planejamemniatag Grupo Especial Orto-
gonalSO (n) e Grupo Especial Euclidian®E (n).
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2.1.1 Grupo especial ortogonabO (n)

O grupo especial ortogon&lO (n) € um conjunto de matrizes que tipicamente séo utili-
zadas para representar rotacdes e que possuem as seqanatesr isticas:

sao nao-singulares;

para cada\ € SO (n) existe umA~! € SO(n) tal queAA™ =T,

A~' = AT ousejaA é ortogonal;

por ultimo, as matrizes pertencenteS@ (n) possuem colunas ortogonais e o deter-
minante sempre € igual a 1.

Uma vez que: refere-se a dimensao dos elementos do grupo, em robdticanipnten =
{2,3}, uma vez que essas sdo as dimensdé® d€ortanto, para representar uma rotagéo
no plano utiliza-se as matrizes do grupo (2), sendo elas definidas como

Cf)se —sinf (2.8)
sinf cosf

J& em 3 dimensdes a matriz de rotacdo pode ser definida coino [36

n2(1— cp) + cy NNy (1 — cg) —nysg ngn. (1 — co) + nySe
ngny(1 —cg) + n.se nf/(l —cy)+co nyn.(1 —cp) —ngse | (2.9)
nen.(1—cp) —nyse nyn.(1—cy) + nuse n2(1 —cy) + co

em quesin = sy € cos ) = ¢y. ESta matriz representa a orientacao depois de uma ratagéo
em torno de um eixo com vetor unitanio= [n,, n,,n.|’ representando sua orientagéo em
relacdo ao sistema de coordenadas fix@ A Figura 2.2 mostra a representacéo do vetor
unitario no sistema de coordenadas fixo, formado pelos eixps z, e a rotacad em torno
deste eixo.

A grande vantagem de usar as matrizes do giipon) é que, dada uma orientagédo
inicial R} do sistema de coordenad#s do robd em relagéo ao sistema de coordenadas fixo
Fw, rotacdes sucessivad: ,, i = 2,...,k, implicam em uma orientagéo final dada por
R =R} -R?...R}_,,emqueR’_, significa que a rotacéioé feita em relagdo ao sistema
de coordenadas moével com orientagéo dada pela ni}riz

E importante observar que a ordem da multiplicacdo alterdemtacao final def ,.
Assim, dada uma matriz de rotac®j que relacionaf 4, com Fyy, se o objetivo é fazer

uma rotacddR ndo em relacdo ao eixo movel, mas sim em relacdo ao eixo fixao en
multiplicagdo é feita pela esquerda, ou sBa,= R - R} [37].
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Figura 2.2: Rotaca6 em torno de um eixo unitério arbitrario.
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2.1.2 Grupo especial EuclidianoSE (n)

Dados o sistema de coordenadas fixg e o sistema de coordenadfg associado a um
robd poliédrico, a configuracao final do rob6 que sofre siamgamente translacao e rotacéo
pode ser dada por uma rotagéo, seguida de uma translacapeladeetord € R", n =
{2,3}, de F4 em relagcdo &y. Contudo, as matrizes pertencentes ao grépin) ja
encapsulam as operacdes de rotacao e translacdo em umanatriezadada por

R d
H= (0 1), (2.10)

em queR € SO(n),d € R™ & um vetor coluna de dimensé&ox 1 e 0 € um vetor linha de
dimensad x n.

A matriz H é chamada matriz de transformacdo homogénea e é utilizealagpaesen-
tar o movimento de um corpo rigido. De maneira analoga aszestde rotacao do grupo
SO(n), as matrizes de transformacdo homogénea, quando mtipkcsucessivamente a
um sistema de coordenadas inicial mé¥gl, com posicao e orientacdo em relacéo ao sis-
tema de coordenadas fixo dadas BBt implicam em uma orientacéo e posigéo final dadas
porH) = H}-H?...-H}_,. Assim como no caso das matrizes do gr§pa(n), a ordem da
multiplicacéo é importante. Sendo a transformacdo honem@uoe relacion& 4, com Fy
dada poiH}, entdo se uma segunda transformacao, dadBptor feita em relacéo &y, a
orientagdo e posigao final sdo dadasHgr= H - H; [37].

2.2 REPRESENTACOES ALTERNATIVAS PARA ROTACOES

Existem representacdes alternativas para rotagdes, al$d (@), que podem ser adota-
das. O uso de cada uma € dado pela conveniéncia e auséncstrigées que inviabilizem
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sua utilizagdo. Por exemplo, uma rotagéo no plano pode persentada por uma matriz do
grupoSO(2). Este grupo € homeomorfo%, que por sua vez estd embutido &h Uma
representacdo de menor cardinalidagede ser dada por um mapeamentde— R por
meio de um processo deentificacad19].

Definicdo 2.2.1.Um espaco topoldgico pode ser redefinido por meio de um psoces
identificacdo, no qual alguns pontos previamente distipessam a ser considerados iguais.
Utiliza-se a notacaaX/ ~ para indicar que o espaco topoldgick foi identificado e a
indentificacdo é dada par ~ b, indicando que os pontase b sdo equivalentes. O

Exemplo 2.2.1. Para a rotagdo em duas dimensdes, a identifica§ée- [0, 1]/ ~, com

0 ~ 1 permite que um angulo seja mapeado no intervale [0, 1], sendo o ponto 0O
equivalente ao ponto 1. A parametrizagée- (cos(270),sin(276)) faz 0 mapeamento
inverso|[0,1] — %!, que nada mais é que a parametrizagdo por coordenadas olare
normalizada no intervalgo, 1].

Exemplo 2.2.2. Em robdtica movel, usualmene= 0 # § = 2x. Embora no mapa seja
a mesma postura, ndo € a mesma coisa para fins de controle eneraicdo. Suponha
que seja definida uma fungéo de distancia entre dois angulos

d :H eend - estart H . (211)

Seleng = 179° €044y = —179°, entdod = 179° — (—179°) = 358°. Porém, se o espago
for identificado de tal forma qué € [—180°, 180°]/ ~, —180° ~ 180°, entdo a Equacéo
2.11 é redefinida como

H eend — estart || Se<eend — estart) c [_18007 1800]7
d= H eend — estart + 360° || Se<eend — estart) < 18007 (212)
|| 6)end - 6)start — 360° || Se(eend - 6)start) > 180°.

Logo, sé).,,q = 179° €04, = —179°, entdod = 2°. O

Pode-se definir o espaco de configuracdes para robds cormrdésmodelos geométri-
cos por meio do produto cartesiano de diferentes espacos dgomyfdes, havendo ainda
vérias representacdes para o espaco de configuracdes desamo nodo.

Exemplo 2.2.3. Um robd poliédrico que se translaciona em um plano mas nasyos
movimentos de rotacdo e cuja dindmica € desconsideradadaraspaco de configura-
coes pertencenteR?.

2Cardinalidade representa o nimero de elementos de um ¢onjun
3Muitos livros de robotica utilizam o termo “modelo cinencéti para designar o modelo geométrico de

um robd (e.g., [37]).
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Caso exista movimento de rotacéo, o espaco de configuragdesepresentacéo de
menor cardinalidade passa a sBf x $. Como visto no Exemplo 2.2.1, a parametrizacéo

0 — (cos(2m@), sin(270)),

comd = [0,1]/ ~ e0 ~ 1 pode ser utilizada para a representagdodle

Pode-se ainda representar o espaco de configurages &moSO (2) ou SE (2).
SendoR? x $ uma variedade tridimensional, pode-se representar o robénas por
¢ = (z,y,0), em que, € conhecida como a postura do robd. Contudo, o devido cuidado
deve ser utilizado nos pontos de descontinuidad®& demo ja foi mostrado no Exemplo
2.2.2. O

Exemplo 2.2.4. Pode-se representar varios robds, realizando simultaregdaaimovimento
de translac&o no plano, com apenas um espaco de configuraS@efor utilizada uma
aborgagem centralizada, isto €, um modelo global para &ribés que somente se
translacionam no plano, o espaco de configuracGes globabé garR? x ... x R? =
R?", em que é o nimero de robds. Desta forma, a definicdo de espaco de e@tfips
passa a ser mais ampla que a Definicdo 2.0.2, uma vez que \sistesnas de coorde-
nadasF 4, (i = 1,...,n) associados um a cada rob6 séo necessarios para representar o
espaco de configuragdes. O

2.2.1 Angulos de Euler

Para rotacfes em trés dimensdes, uma parametrizacdo riliitada é por meio dos
angulos de Euler, em que a orientacdo é definida por meio deriptea(¢, 0,v). Esses
trés angulos representam rotacdes sucessivas em ditesrts deF 4 partindo de uma
orientacao inicial de referéncia. A Figura 2.3 mostra eggasotacdes partindo do sistema
de coordenadas iniciék,, yo, 20). Na Figura 2.3(a), uma rota¢@oem torno dez, € feita,
resultando no sistema de coordena@asy;, z;). Na Figura 2.3(b), uma rotac@oé feita
em torno dey;, resultando no sistema de coordenadasys,, z;). Por ultimo, uma rotagéo
1 em torno dex, é feita, implicando na orientacao final dada poy, y3, z3). A sequéncia
de eixos de rotacao pode ser diferente, apenas implicandaas diferentes [36].

A matriz de rotacdo correspondente aos angulos de Euleraépaad

cos(¢) —sin(¢) 0 cos(d) 0 sin(0) cos(yp) —sin(¢) 0
Eupyp = | sin(¢) cos(¢) 0 - 0 1 0 | sin(¢))  cos(y) 0
0 0 1 —sin(f) 0 cos(6) 0 0 1
CoCoCy — SpSyp  —CCoSy — SpCyp  CySp
= | sgCocy + CpSy  —54CoSy + CoCy 5450 | (2.13)
—SpCy 595y Cy
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(a) Rotacdo de um angutp em(b) Rotacdo de um angubem(c) Rotacdo de um angulkp em
relacao &. relacao ay; . relacao a-

Figura 2.3: Orientacdo utilizando angulos de Euler.

em quesin a = s,, cos @ = s, € Eggy, € SO(3). Fazendo

i1 T2 Ti3
Egop = | ro1 7192 T3

31 T32 T33

come, ) € [0,27) ef € (0,7), tem-se que [36]

¢ = atan2(ry3,113), (2.14)

0 = atan2(\/ 73, + 135, 733),

W = atan2(rse, —r31).

Um problema da parametrizacdo por meio dos angulos de Eujee élois pontos di-
ferentes(¢, 01,v1) € (¢2,02,,) podem levar a uma mesma orientacéo (.9.0,7) e

(3,0,0)).

Exemplo 2.2.5. Para um rob6 que se move em um espaco de trabalho tridimexisgmn
ndo houver movimento de rotacéo, o espaco de configuracéascépbrR3. Caso haja
rotacéo, ele é definido comB? x SO(3) ou SE(3). Com um atlas adequado pode-se
representarS £(3) por meio de um espago Euclidiaity (e.g.z, y, 2, ¢, 6, ), em quep,

0 e s@o os angulos de Euler. Neste caso, comumente a configutagébd € chamada
postura Assim como erfit, ndo é possivel representar a rotacdo tridimensional paome
de angulos de Euler usando apenas uma carta global [2]. O

2.2.2 Quatérnios

Os quatérnios sdo uma extenséo do conceito de nimeros casplena vez que sao
constituidos de uma componente real e trés componentemémag [19]. Assim, dado o
quatérnioh € H, tem-se que

h=a+bitcj+dk, (2.15)
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em quea, b, ¢, d € R. Além disso, tem-se que

—ji=ij=k, (2.16)
—kj = jk =1, (2.17)
—ik = ki = j, (2.18)
P=P=Kk=—1. (2.19)

Os componentes do quatérnio formam uma base ortogondtenmAssim, um quatérnio
pode ser representado pelo vetos [a, b, ¢, d]”, sendo o seu mddulo definido como

| k|| =Va2+b+c+d?=vhTh. (2.20)

Os quatérnios formam um grupo quanto a multiplicacdo. Dadagiatérnios; e h,, a
operagadiz = h; - hy resulta em um quatérnio dado por

hs =hy - ho
=(ag + boi + coj + dok)(ay + bii+ c1j + dik)
=(apay — bob1 — coer — dody )+
(apby + boay + cody — docy )i+
(apcy — body + coay + doby)j+
( )

CLle + boCl — Cobl + doa,l k. (221)

Pela Eq. (2.19) nota-se qug= —ji, —kj = jk e —ik = ki, 0 que indica que a ordem da
multiplicacéo € importante. Logo, - hy # hy - hy.

Os quatérnios podem ser reescritos, em notacao compagta, co

h = (po, ), (2.22)

em quepy = ag € p = [bo, co, do]*. Assim, a multiplicagdo dos quatérnibs = (py, p) €
hy = (ro,T), cCOMry = a1 €r = [by, c1,d;]7, pode ser reescrita como

hg = hy-hy = (5075)7

_ T
So =PoTo —P T

S=pr+1rop+pXxr, (2.23)
e
i j k
P Xr= det b(] Co d() (224)
by ¢ dy

€ 0 produto vetorial entrp er.
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Os quatérnios de médulo unitario podem ser usados paraegpee rotacdesem torno
de um vetor unitario, assim como na representacao eixol@dgda pela Eq. (2.9). Assim,
0 quatérnio

h,. = (cos 2" sin 30 sin 51 sin 5), (2.25)

representa a rotacéo de um angison torno do eixo unitaria [19]. Senda = [n,, n,, n,]"
um vetor unitarioh, também é unitario, pois

0 0 0
| Ay || = cos® 3 + n? sin? 3 + nz sin? 3 + n? sin® 3
0 L g
2 2 2 . 9
= cos” 5 + (n ~Fn;)sin 3
=1 (2.26)

Sendo o quatérnib = a + bi + ¢j + dk, a matriz de rotagéo correspondente pode ser
dada por

2(a®>+0*) -1 2(bc — ad) 2(bd + ac)
R(h) =] 2(bc+ad) 2(a*+c*)—1 2(cd—ab) |. (2.27)
2(bd — ac) 2(cd +ab)  2(a®+d?) — 1

O contrério também é possivel, ou seja, dada a matriz dedimRacas componentes do
quatérnio correspondente podem ser dadas por

1
a= 5\/7“11 + 199 + 733 + 1, € Sea # 0, entdo (2.28)
b= w7 (2.29)
4a
4a
d= "2 (2.31)
4a

Dado um quatérnia, que representa uma orientacao inicial de um sistema deeoord
nadas, apos — 1 rotacdes sucessivas a orientacao final é dad&.pet hg - hy...h,_1.
Assim como nas matrizes de rotacdes pertencent#3(a) e nas matrizes homogéneas, a
ordem da multiplicag&o é importante.

Exemplo 2.2.6. O espaco de configuracdes de um robé poliédrico que se moverem u
espaco de trabalho tridimensional pode ser dado gérx H. O

Exemplo 2.2.7. Um sistema comm robds, no qual cada rob6 é representado pelo seu
espaco de configuracdé€s, pode ser representado de forma centralizada por meio do
produto cartesiano entre esses varios espacos, ouBgja, = €1 x C3 X ... X C,,.
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() Espaco de trabalho contenddgb) Mapeamento do obstaculo noc) Resultado do mapeamento:
um obsticulo retangular e umespaco de configura¢des do robéC,;,s € dado pela regiéo escura.
robd triangular.

Figura 2.4: Mapeamento dos obstaculos no espaco de corfigs.a

Assim, supond€;, = R3 x SO(3), €, = R* x H e 3 = SE(3) os espagos de
configuracao correspondentes a trés rob0s que se movermbwre em um espaco tri-
dimensional, o espaco de configuracdes resultante do sastauttirrobds centralizado é
dado porC,,.; = RS x H x SO(3) x SE(3).

Observa-se, no entanto, que 0 espaco resultante tem umaey@dmensao, o que
pode tornar o problema de planejamento de rotas computatioente impraticavel, de-
pendendo do algoritmo utilizado. O

2.3 REPRESENTACAO DOS OBJETOS NO ESPACO DE TRABALHO

A representacao dos objetos no espaco de trabalho é craciatuitos planejadores de
rotas que necessitam de uma representacao explicita dppedpaonfiguracdes livre, uma
vez que esta representacao explicita requer um mapeannobstaculo); em€ [19].

A Figura 2.4(a) mostra um robd triangular, que apenas ssl&@ona, e um obstaculo
de formato retangular. A Figura 2.4(b) mostra o mapeamentobstaculo no espaco de
configuracdes do robd. Pela figura, é possivel notar que egteamento depende do ponto
de referéncia do robd no qual o seu sistema de coordenadaarestado. Por ultimo, a
Figura 2.4(c) mostra o resultado do mapeamento, sendo @ggém lescura corresponde aos
pontos do espaco de configuragdes que contém obstaculosadbd,,..

E imprescindivel ndo confundir os conceitos de espaco diggowacdesC e espaco de
configuracdes livres,.. = C\ Cps. Enquanto este depende do formato do robé e dos
obstaculos contidos no espaco de trabalho, aquele indepantd de um quanto de outro.
Este fato pode ser melhor ilustrado pela Figura 2.5, em q@pace de configuracgoes livre
e 0 espaco de configuracdes com obstaculos sdo diferentesigiarrob6s com formatos
diferentes, mag = C,; U Cy,. €igual para os dois robos.

Ainda que os planejadores abordados neste trabalho nao tegade uma representacao
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* 4

(a) Mapeamento de uifb) C.,, dentro da regiéo (c) Cs... hachurado. (d) Cops U Cree = C.
robd trapezoidal. tracejada.

(e) Mapeamento de uiff) C.,s dentro da regido (g) Csre. hachurado. (h) Cops U Crpee = C.
robd circular. tracejada.

Figura 2.5: Exemplo mostrando que o espaco de configurapdepende do formato do
robd.

explicita do espaco de configuracdes livre, e portanto segm menos dependentes da
representacao dos objetos no espaco de trabalho, as pran@presentacdes serao revisadas
visando manter uma continuidade deste trabalho.

2.3.1 Representacédo por poligonos convexos

A representacdo de objetos no plano pode ser dada por meiolidernmps convexos
em R? [19]. Um poligono pode ser representado pela sequéncia (z1,y1), ps =
(22,%2),- -, Pm = (Tm,ym) dos vértices enR? no sentido anti-horario. A representa-
¢ao solida deste poligono pode ser interpretada como aeatgio dos semiplanos formados
por todos 0s pontos que situam-se em um dos lados de cada amsataque passam sobre

0s pontog\plap2)7 (p27p3)’ R (pm—lvpm)v (pmapl)

Definicdo 2.3.1.Um subconjuntoX C R™ € dito convexo se, e somente se, para qualquer
T, € X €A € [0,1], A1 + (1 — Nz € X. d

Dada a equacao da reta
ar+by+c=0 (2.32)

e dois pontogzy,y1) € (x2,y2), uma possivel solu¢do, dentre infinitas, para os parametros
(a, b, c) em funcdo dos dois pontos, pode ser dada por meio da resalag@guinte sistema
de equac0es lineares homogéneas

P-v= 03><1, (233)
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emquev = [a, b, c|T e

z y 1
P=x 3y 1]. (2.34)
r1 1

Como o sistema admite a solucao trivial, cdsoP # 0, ou infinitas solu¢cdes cad® seja
singular, a equagéo da reta é dadaqorP = 0. Entéo,

det P = xys + 11y + Taln — T1y2 — 17 — 22y (2.35)
= (y2 —y1)x + (21 — 22)y + a1 — x1y2 = 0. (2.36)

Comparando a Eq. (2.36) com a (2.32), tem-se que

a=1Y2 = Y1, (2.37)
b= I, — Xo, (238)
C = Ta2Y1 — T1Y2- (2.39)

Além disso, é definida uma funcgdx, y) = ax + by + ¢ tal que, sem perda de gene-
ralidade, os pontos que estéo a esquerda da borda ligandg) a (x2, y,) sdo dados por
f(z,y) = det P < 0[19], uma vez que a seqiéncia dos vértices do poligono corvdada
sempre no sentido anti-horario.

Se o0 obstacul® usa esta representagdo e possuwirtices, os semiplandsg;, (1 < <
m) séo dados paH; = {(z,y) € W] fi(z,y) < 0} e entdo o obstaculo é dado por

O=H NH,...NH,. (2.40)

A grande vantagem desta representacdo é que o custo daddetieccolisdo entre um
ponto e um poligono qualquer € linear em relacdo ao numerértieas deste poligono.

A Figura 2.6 mostra como um triangulo pode ser construida pgerseccédo de trés
semiplanos. Na Figura 2.6(a), o primeiro semiplano comsst todos 0s pontos que estdo
do lado esquerdo da reta que passa entre os pontos infedo @ superior da Figura. Jana
Figura 2.6(b), a reta que define o0 segundo semiplano é daoks pahtos superior e inferior
esquerdo da Figura. J4 a Figura 2.6(c) mostra a interseogdtéd semiplanos, o que resulta
em um poligono na forma de um triangulo.

Poligonos ndo-convexos podem ser obtidos pela unido mi@igonos convexos de tal
formaqued =0, U...UQO,,.

Seja uma fungao

e(z,y) = { L f(@y) <0 (2.41)

0 , caso contrario,
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(a) Construcdo do primeiro séh) Interseccdo entre dois senf@) Tridngulo resultante da inter-
miplano. planos. seccao entre trés semiplanos.

Figura 2.6: Triangulo construido pela intersec¢éo de gés@anos.

entdo a funcdo que define a fronteira e a regido interior diggub convexo den lados é
dada por

0 , para(z,y) fora do poligono

o (2.42)
1 , caso contrario.

am(z,y) = e1(z,y) - ex(x,y) ... em(z,y) = {

Desta forma, dada uma colecaoidebstaculos, € dito que o ponto, y) estad em colisdo se
¢(x,y) = ai + ... + o, for maior que zero.

A Figura 2.7(a) mostra uma simulagéo para detec¢édo de ealis@m poligono dados
pelos pontog2,0), (2,3), (0,5), (—2,3) e (—2,0) e seu interior dado pela Equacgdo 2.40.
Vérios pontos foram gerados em todo o espaco de trabalhiy sgre aqueles no interior do
poligono foram representados em cor mais escura, enquaatasgde fora foram represen-
tados em cor mais clara.

2.3.2 Modelos semi-algébricos

Uma representacdo que também pode ser utilizada para modetdjetos do espaco
de trabalho é aquela por modelos semi-algébricos. Um ctmflenpontos determinado por
uma unica primitiva polinomial € dito um conjunto algébricda um conjunto que pode
ser modelado por um numero finito de unides e interseccéesnjentos algébricos € um
conjunto semi-algébrico [19].

Desta forma, a representacdo sélidaRusando primitivas algébricas pode ser dada
porH = {(z,y) € W| f(z,y) < 0}, sendof (x,y) um polinémio com coeficientes reais e
variaveisz, y. A vantagem dessa representacado € que 0s objetos modetaos per néo
convexos e inclusive conterem buracos em seu interior.

26



Obstaculo Obstaculo
Espaco livie Espaco livie

-4 2 0 2 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6

(a) Representacédo por poligonos convexogb) Representacdo por primitivas semi-
algébricas.

Figura 2.7: Detecc¢édo de colisdo usando representacao ipgopas convexos e por primiti-
vas semi-algébricas.

Por exemplo, dadas as equacgdes da circunferéncia e da elipse

(x —21)* + (y —y)* =17, (2.43)

(. —13)° | (y—u2)?
a? * b2

0 objeto da Figura 2.7(b) pode ser dado por

—1 (2.44)

Azy) = (x—21)*+ (y —p1)” —r* <0, (2.45)
f2(x,y> - _ <(l‘ - 1'2)2 + (y - y2)2 o 1) S 07 (246)

a? b2

para(z,y;) = (2,2), (z2,92) = (2,1),a = 2, b = 1 er = 3. E importante notar
que fo(z,y) corresponde a Eq. (2.44) com sinal negativo, uma vez quesddnda elipse
corresponde a um espaco livre de obstaculos.

Outra vantagem de representar os obstaculos por primsirasalgébricas é que o custo
para avaliar se um ponto e um obsticulo em especifico estdolisénce linear em relacédo
ao numero de polinbmios usados para representar o obstaculo

2.3.3 Grades de ocupacao

Em robdtica mével, um tipo de representacao freqiente paspaco de trabalho é a
grade de ocupacédo. Neste tipo de representacdo, o espaabalbd é dividido em células,
sendo que um nimed(c, ,) € [0, 1], indicando a probabilidade de ocupagéo, é associado a
cada ceélula, ,. A vantagem do uso das grades de ocupagéo € que as inceelazasiadas
ao mapeamento do espaco de trabalho sdo explicitadas napejpesentacao.

Para fins de planejamento de rotas, € conveniente uma refaede em que cada célula
tenha um valor binarid ou 1. Assim,0 e 1 indicam a auséncia e presencga de obstaculos,
respectivamente. Esta representacdo € conhecida lzitmmegp[19].
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(a) Grade de ocupacao.

(b) Bitmap

Figura 2.8: Grade de ocupacéo transformaddimanp

A transformacao da grade de ocupacaobéimapé feita por um processo de compara-
céo das probabilidade3(c,,) com um valor limiar, em que a probabilidade de ocupagéo
resultante de cada célula é dada por

07 P (&% S Pimiar
Po(Cay) = (cz.y) f _ (2.47)
1, caso contrario.

A Figura 2.8(a) mostra uma grade de ocupacao, representadisa imagem em tons de
cinza, com resolucéo de oibits. Cadapixel corresponde a uma célula e, parapirel cujo
valor de tom de cinza é igualigcor preta), a probabilidade de ocupacéo corresponddnte é
Para unpixel com valor255 (cor branca), a probabilidade de ocupacdo Qualquer valor
intermediério dopixelscorresponde a valores intermediarios de probabilidadedgagao.

A Figura 2.8(b) mostra ditmapderivado da Figura 2.8(a). O valor d¢,,;.. foi es-
colhido de tal maneira que fosse correspondente a prothathiliassociada a upixel com
valor 254. Este € um critério bem conservador, uma vez quenampeobabilidade de ocu-
pacdo da célula ja é o suficiente para considera-la ocupadare¥ pequenos parad;, ;.-
geram unbitmap“otimista”, em que apenas as células com forte probabiédbelestarem
ocupadas sao consideradas como tal. Porém, um valor mixio fpara P;,,.;.. pode fazer
com que o robd ndo tenha conhecimento de alguns obstacuéspago de trabalho.

A deteccao de colisdo usandibmapscostuma ser feitpixelapixel, ou seja, para o robd
na configuracag, cada pixeh; deA(q) deve ser avaliado se estd em colisdo ou ndo. Assim,
0 custo para a deteccado de colisdo de um rob6 poliédrico & leve relagdo ao numero de
pixelsutilizados para representé-lo.
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3 METODOS DE PLANEJAMENTO DE ROTAS

Assim como

Todas as portas séo diferentes
Aparentemente

Todos os caminhos sao diferentes

Mas vao dar todos no mesmo lugar
Raul Seixas

Os métodos atuais de planejamento de rotas comumente s@idakvem trés categorias
principais [36]: algoritmos que utilizam mapa de rotaspalgnos que fazem decomposicao
em células; e algoritmos que utilizam func¢des de poten€ialmétodos que utilizam mapa
de rotas visam construir um mapa topologico que represatiaegtividade d€, ... Geral-
mente utiliza-se um grafo para armazenar as informacoés hegoa topologico, sendo que
0s nés armazenam informacdes sobre o estado do robd e as butidam a possibilidade
de transicao entre os estados. Os métodos que fazem dedgdopa® células decompdem
Crree €M UuMa colecéo de regides, chamadas células, que ndo spdhreEntdo, um
grafo que armazena as informacdes de adjacéncia entreudaso@lutilizado para resolver
o problema de planejamento de rotas. Por ultimo, os algositque utilizam funcdes de
potencial representam o robd por uma particula no espacordiggracoes sujeita a forcas
que a guiam para o destino. Assim, os obstaculos provocaniaugaede repulsédo, enquanto
a configuracao de destino induz uma forca de atracao nayartic

Os algoritmos de planejamento de rotas também podem seliditigiem outras duas
categorias: de questionamento Unico e de multiplos questientos. Aqueles que se en-
contram na primeira categoria, em geral, ndo fazem prépsaenento do espaco de confi-
guracgdes, sendo que a cada requisi¢do o planejador fazeseapacio necessaria@g..
para resolver o problema em questdo. Ja os métodos de wsiljpestionamentos fazem
0 pré-processamento do espaco de configuracfes visan@serfa-lo de maneira global.
Assim, um tempo maior € destinado a construgéo da repredentgobal dec,.., mas os
guestionamentos feitos posteriormente podem ser sokdosnrapidamente. Esta Ultima
categoria € especialmente util no caso de espagos de waséticos.

Por ultimo, uma classificacdo util divide os métodos de péanento de rotas em de-
terministicos e em probabilisticos. Dadas as configuraigieaal e final, os planejadores
deterministicos sempre retornam a mesma rota, enquantosgplenejadores probabilisti-
cos podem retornar rotas diferentes. A vantagem oObvia désdos deterministicos é que,
além do comportamento ser previsivel, a depuragdo dodadeslé muito mais facil que
nos métodos probabilisticos. No entanto, um “oponenteimahcionado™ pode criar situ-

10 termo “oponente mal-intencionado” ¢ utilizado metafamente para indicar um agente que cria, pro-
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acdes que induzem o planejador a falhar. J& os métodos fifstiats, além de serem mais
robustos quanto a este problema, podem ser mais eficientégzpoem representacdes do
espaco de configuracdes por amostras do mesmo, sendo quenosteagem mais seletiva
pode capturar somente as informagoes relevant€s,de diminuindo o tempo de execugao
do algoritmo.

A seguir € apresentado um método simples baseado em campotedeial, sendo que
nas secdes seguintes uma énfase maior é dada nos métodus|sttos baseados ha amos-
tragem do espaco de configuracdes.

3.1 CAMPOS DE POTENCIAL

O planejador de rotas baseado em campos de potencial aifioi uma das primeiras
abordagens utilizadas na tentativa de resolver o problenpdashejamento de rotas. Apesar
de néo ser baseado na amostragem do espaco de configuragtoesamente ele desempe-
nhou um papel importante para o crescimento das pesquigasade navegacao.

Ainda hoje abordagens hibridas que utilizam o principio alaos de potencial arti-
ficiais juntamente com outras técnicasg, amostragem do espaco de configuracdes) sao
exploradas. De fato, existem implementacfes que mostisgapraticaveis para problemas
com dimensdes mais altas do espaco de configuracfes, corgoridnab apresentado em
Barraquand & Latombe [5]. Naquele trabalho, campos de pakartificiais sdo utiliza-
dos para planejamento de rotas e passeios aleatérios kZados para escapar de minimos
locais.

Em Khatib [38], um planejador baseado em fun¢cbes de poledi@alicado em pro-
blemas de desvio de obstaculos em tempo real para robds utedopes, mas que pode
facilmente ser estendido a robés moveis. O problema de jplaeato, tradicionalmente
tratado como uma tarefa de alto nivel, é reformulado de farser integrado diretamente
no sistema de controle de movimento do robd no chamado espacacional. Este espaco
€ um conjunto formado pelas configuracdes que descrevemgipa@sorientacao da garra
do robd em relagcéo a um sistema de coordenadas fixo. Umaedtgaitle controle de dois
niveis € implementada: o nivel de avaliagdo dos paramejues atualiza os coeficientes
dindmicos da garra, a matriz jacobiana e o modelo geoméiricma taxa de amostragem
mais baixa; e um nivel de controle dos servos do manipulador,uma taxa de amostragem
mais alta, que calcula o sinal de controle usando um estineds coeficientes dinamicos
atualizados.

Nesta Secdo é apresentada a formulagcdo mais simples pamagpaphento de rotas ba-
seado em fungGes de potencial. Assim, dadas as configuragdiebqs.,,; e finalqg,, da

positadamente ou ndo, situacdes nas quais o planejadofgoae
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rota, define-se uma funcéo de potencial

U(Q) = Uatt<q) + Urep(‘]); (31)

em queq = [z, 79,...,7,|T € um vetor coluna que representa a configuracdo do robd,
U.i:(q) representa o potencial de atragao gerado pela configuragéiefi,.,(q) representa
o potencial de repulséo gerado pelos obstaculos.

Nesta abordagem o movimento do robd é obtido por descidaatbemte de/(q) e 0
seu movimento termina quando o gradiente se anula, ou sejad@tinge um pontq*, em
queVU(q*) = 0. Tal pontog* é chamado ponto critico dé.

Uma vantagem do planejador baseado em campos de potengedéde apelo intuitivo
de que a configuracao final do robé gera um potencial de afraggoanto os obstaculos
geram um potencial de repulsdo. Assim, as rotas geradasgmsasna boa qualidade e
geralmente passam a uma distancia segura dos obstacutés,Rs funcdes de potencial
devem ser determinadas criteriosamente de forma a evithlgonas de minimos locais que
nao correspondem ao ponto de destino. Assim, muitas funigdpstenciais levam a plane-
jadores que ndo sdo completos [2] e muitas vezes a escolbaghofde potencial € muito
dependente da topologia do espaco de configuracdes [36].

Uat(q) deve ser monotonicamente crescente com a distanoipadg,..;. A escolha
mais simples é o potencial conico

Uatt(q) = C || q — Qgoal ||7 (32)

em que¢ € um parametro de escala para o efeito do potencial atrativeie- q .. || @
distancia euclidiana entre as configuragge&sq .. [2].

O gradiente de atracao é

aUatt( ) — VU ( att q 8Uaztt( ) aUatt(q))
dq ot Ooxy =~ Oxry =~ Oz,
— ¢ 97 Gooal 9~ Ygoal (3.3)
I'a = agoar I

Sendo assim, o vetor gradiente aponta para fora do pontosdmae&om magnitude
¢ para todos os pontos do espacgo de configuragdes, excetqparaonde o gradiente é
indefinido.

Devido a esta descontinuidade, € mais desejavel utilizarfuntéo continuamente dife-
renciavel. A fungdo mais simples a fazer o potencial aumeatanedida em que aumenta a
distancia do destino e seja continuamente diferencidvgliéla que cresce quadraticamente
com a distancia 4.

1
Uatt(‘]) = §C || q — Ygoal H2 (34)
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com o gradiente

V(@) = ¥ (56 0 I 35

1
= 5( v || q—- qgoal ||2

= C(q - ngal)

A vantagem desta funcdo € que quanto mais longe o rob6 estastinal mais rapido
ele se aproxima do mesmo. Assim, na medida em que ele se @mpraka configuracao
final, sua velocidade diminui, o que ajuda a reduzir o sols®pgue pode ser causado pela
discretizacdo do planejador.

Como as velocidades podem aumentar bastante quprgde q.. || € muito grande,
combinam-se as fungdes conicas e quadraticas. Tal pdtpod@ser definido como [2]

1 2 *
L¢ 1l 9 — Qgoa | Nl d = dgout [|I€ @
Unr(q) = { 2 g ! goa! (3.6)

d;oalc || q — Ygoal || _%C(d20a1)2 || q — Agoal ||> dgoal

Sendo assim, o gradiente de atracdo é dado por

— oa y — oa S d*oa ,
VUan(q) = ¢(a = dgon) et = goar (1= dgony (3.7)
d—9goal "
OalC”q dgoalll ' H 4 — dgoal ||> dgoal'

O termod,,, inserido na Eq. (3.6) indica a fronteira de atuacao das duzzHés de
potencial e garante que o potencial de atracao seja contaasa fronteira.

Ja o potencial de repulséo pode ser definido em termos daad&ia(q) do obstaculo
mais préximo:

11 _ 1)2 *
Uno(a) = (5 — o) Dl <@, (3.8)

0 ,D(q) > Q"

Q* € R é um fator que permite ao robd ignorar obstaculos suficieenéendistantes e
n > 0 € um ganho do gradiente de repulsdo, sendo ambos determidgadorma empirica

[2].
O gradiente do potencial de repulséo é dado por

1 1

VU,ep(a) = { (g ~ 5ig) 7 VL@ (Q) ig 3.9)

O planejamento de rotas utilizando funcdes de potencidiémpor descida de gradiente
e pode ser resumido pelo Algoritmo 1. Neste algoritm@) determina o passo na i-ésima
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1 9(0) < Gstart;

2 1< 0;

s while | VU(q(4)) |> ¢ do

4 L q(i+1) < q(i) + a(@)VU(a(i));

5 1— 1+ 1;

Algoritmo 1: Planejador que utiliza campos de potencial artificiais.

iteracdo e pode ser arbitrariamente pequeno, sendo determinadoreejaisitos da tarefa.
Além disso, para uma escolha apropriadadpode ser mostrado que a descida de gradiente
converge para um minimo no campo. Porém, ndo ha garantia deimanser global, ndo
havendo entdo garantia que o robo pare na configuracao flnal [2

A Figura 3.1 mostra um exemplo tipico no qual um planejadorodas baseado nas
fungBes de potencial dadas pelas Eg. (3.6) e (3.8) levam@®@pata um minimo local que
se encontra na cavidade de um obstaculo ndo-convexo. Boquaonto de destino impde
um potencial de atracdo, os obstaculos impéem um potereieg¢plisdo cuja resultante
anula o potencial de atracdo, mantendo o robd parado. Gmniuth funcdo de potencial
gue permite com que o robd chegue ao destino é representdtagrente pelas linhas que
contornam o obstaculo.

Exemplos de abordagens que visam eliminar o problema denmsniocais espurios
sao apresentados em [5, 20]. Em [5], o mecanismo usado paapagde minimos locais
por meio de passeios aleatérios se mostrou eficiente mesraaqizds com 31 graus de
liberdade. Ja em [20] foi projetado um planejador baseadceenpos eletrostaticos no qual
existe um anico minimo global localizado na configuracad.fina

Figura 3.1: Planejador baseado em campos de potencial. idackvdo obstaculo ndo-
convexo constitui um minimo local.
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A grande vantagem dos planejadores baseados em fun¢desedeiploé que as rotas
geralmente possuem uma boa qualidade, passando a umaidist@gura em relacdo aos
obstaculos. Porém, existe a necessidade de se especifiedungdo de potencial que con-
tenha apenas um minimo localizado no ponto de destino, o oge pao ser trivial para
topologias mais complexas do espac¢o de configuracdes. AEsu,dlguns planejadores
fazem a representacédo explicita do espaco de configuraEgef0]), o que se torna com-
putacionalmente inviavel para dimensdes muito grandes.

Uma abordagem relativamente simples e deterministicaanejsidor por frente de onda,
PFO (também conhecido coriidavefront plannerdo inglés) [2, 19]. Neste algoritmo, uma
grade é colocada no espaco de configuracbes. Entédo, rotel@s-células ocupadas pelos
obstaculos com 1 e o espaco livre em 0. A configuracéo finalutadd# com 2 e a partir
dela as células vizinhas livres sdo numeradas com o valegwdedsulo mais 1, ou seja, 3.
O processo é repetido com todas as células vizinhas e assidigpte. Este procedimento
é repetido até que a configuracéo inicial tenha sido alcangadolucao é encontrada par-
tindo da configuracéo inicial e seguindo a sequéncia dezmésaté a célula de rétulo 2 que
corresponde a configuracao final.

O nome deste algoritmo vem do fato de o processo de criac&aules se assemelhar
com a propagacao de uma onda no espaco de configuracdes. isamalrétulo de uma
célula pode representar um potencial proporcional & sdandia em relacdo ao ponto de
destino. Assim, esse algoritmo pode ser encontrado natliter sobre planejadores de rotas
baseados em funcdes de potencial [2].

As vantagens do PFO s&o o fato dele ser de resolucdo corigetd existir um Unico
ponto de minimo, localizado no ponto de destino. Além diasmlucéo € 6tima no sentido
de ter a menor distancia de Manhattan [5]. Ainda, este afgoré de facil implementacao,
nao necessitando de estruturas de dados complexas pazenamento dos pontos inter-
mediarios da rota. Contudo, para espacos de configuracaalel® onais alta, o PFO pode
ser tornar computacionalmente impraticavel [2].

A Figura 3.2 mostra a onda de potencial que se propaga a gartentro do ambiente.
O espaco de configuragBes é bidimensional (ndo ha rotacdededoé um quadrado de
lado igual a 10 células. Cada célula é representada pguixghna imagem e corresponde
a um quadrado de &6 de lado emW. Assim, a parte mais clara do mapa indica o ponto
de destino, enquanto que as linhas equipotenciais estaaldatas em toda a figura. Ao
longo de cada uma dessas linhas, encontram-se células stimaitis idénticas em relacéo
ao ponto de destino (de acordo com a distancia de Manhattan).

Este algoritmo possui outras duas desvantagens: as rotgsrsélas muito proximas aos
obstaculos, sendo que a seguranca do rob6 pode ficar contgtanaéém disso, o critério

2Um planejador ¢ dito de resolugéo completa se, dado um esigagonfiguracdes discretizado com uma
resolucéo arbitraria, ele retorna a solugdo em tempo fitatsn ela exista, e retorna a auséncia de solugéo, caso
contrario.
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(a) Espaco de trabalho. (b) Potencial gerado pela frente de onda em

efree-

Figura 3.2: Potencial gerado pela frente de onda cujo mimgjlabal esta localizado no
centro do espacgo de configuragoes.

L

no T

Figura 3.3: Rota gerada pelo planejador por frente de onda.

da distancia de Manhattan ndo gera rotas 6timas segundi#oacda distancia euclidiana.
Assim, existem outros planejadores, que usam a distandidiama como métrica do espaco
de configuragdes, cujas rotas geradas sdo mais curtas cglasageradas pelo PFO.

A Figura 3.3 mostra uma rota gerada pelo PFO para um espacab@dé¢hio na forma de
um labirinto. Nota-se que a rota passa muito préxima dosiobkis, o que na pratica ndo é
seguro e pode causar colisdes devido a incertezas na nefaiEie do espaco de trabalho e
mesmo incertezas na localizacdo do rob6. Contudo, o algoapresentado na Secéo 4.2.3
pode ser utilizado para afastar a rota em relacao aos olmxgacu

3.2 MAPA DE ROTAS PROBABILISTICO

O Mapa de Rotas Probabilistico (também conhecido por PRNg paraProbabilistic
Roadmapdo inglés) foi um dos primeiros algoritmos vidveis na patbaseados na amos-
tragem do espaco de configuracdes, a obter sucesso no paotidéeptanejamento de rotas
[39, 4].
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Entrada: Niumero maximo de configuracdes a serem geradasem nimero
maximo de vizinhos com as quais uma configuracéo pode seteonea
distancia maxima a ser avaliada para estes vizinhos.

Saida : Mapa de rotas.

110 N«—OE«<Q;
2 while i < nodesdo

3 (new < configuracdo aleatoria eff)
4 if Gnew € Crree then
5 i —i+1;
6 Adicionag,.,, ao grafo por meio de um né eNi
7 Selecionan vizinhosg; em torno dey,.,, que estejam a uma distancia inferioy
abD,;
8 forj=1tondo
9 if local_planner( dnewrqj) @nd notmesmo componentieen
10 Adiciona uma borda er&g conectando o no referenteya,, ao n6
L referente ay;;

Algoritmo 2: Etapa de aprendizado do PRM

A estrutura béasica deste algoritmo € um gr&faV, £) que se localiza no espaco livre
Crree de um espaco de configuragdes de dimensidem quem € o numero de graus de
liberdade do robb &/ e E sdo os nds e as bordas Herespectivamente.

O algoritmo PRM é dividido em duas etapas: aprendizado gignamento. A primeira
consiste em expandir o grafo na regi@g.. para poder gerar rotas rapidamente na etapa
seguinte. O objetivo é que um tempo maior seja usado no peeggsamento do espaco
de configuracdes na etapa de aprendizado, de forma que ageqtasitadas na etapa de
guestionamento sejam geradas rapidamente. Dessa forraaagipremissas utilizadas no
PRM padrao é que o espaco de trabalho seja estatico.

Na etapa de aprendizado, geram-se sucessivamente vaniggucacoes aleatorias no
espaco livreCy,... Cada nova configuracag,..,® gerada é armazenada em um Nodo
grafo R e entdo um planejador local, definido mais a frente, verificeizinhosg; aos quais
dnew POde se conectar. Caso néo haja coliséay,se e ¢; ndo estiverem em um mesmo
componente, uma borda ligando esses dois nos € gerada adiggaicrescentadal/a. Um
componente é dado por um conjunto de nbBgados entre si por meio de bord&s

3A formulagdo do PRM permite abstrair a topologia do espaccodiguracdes, de forma que este pode
ser considerado uma variedade arbitraria. Portanto, d&goece;des, em regra, ndo séo escritas em negrito,
pois ndo representam necessariamente vetoréd’em
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O objetivo de nao ligar o novo né gerado a um novo vizinho, @abos estejam no
mesmo componente, € evitar criar ciclos no grafo, pois afadilitar as buscas por rotas
na etapa de questionamento, hd uma diminuicdo do numeradedas ao planejador local,
0 gue aumenta a eficiéncia do algoritmo. Contudo, a auséaawlkbs pode fazer com que
o robd utilize um caminho bem maior que o necessério paragdca seu destino, de forma
que existem trabalhos que exploram a adigéo de alguns Gigizsno mapa de rotas [40, 41].

O Algoritmo 2 mostra a etapa de construcdo do mapa de rotalsecima também como
etapa de aprendizado. A Linha 2 mostra o parameirfas que é dependente da topologia
deCy,.. € indica quantas amostras devem ser geradas.

Um ndmero muito pequeno de amostras pode ndo garantir uneataoedade suficien-
temente boa do mapa de rotas, levando a incapacidade dd@ralyem achar uma solucéo
na etapa de questionamento. Por outro lado, um nimero nraitolg pode ser desnecessa-
rio, ocasionando em desperdicio de recursos computasidagistem trabalhos que tratam
da analise tetrica do PRM e eles indicam que a probabilidadeicesso do algoritmo em
alcancar a solucgéo (caso ela exista) cresce exponenciglcan o nimero de amostras ge-
radas en€;,.. [2, 42], mas ainda assim depende de parametros que nem ssfofreviais
de serem encontrados.

Na Linha 3 varios métodos podem ser utilizados para geramasteas, sendo que o
desempenho do algoritmo pode depender fortemente do méedmostragem escolhido
[10, 43, 14].

Por outro lado, a selecéo dos vizinhos mais préximos que@oarLinha 7 nem sempre
é trivial e as vezes é necessaria uma estrutura eficientende@namento e busca de vizinhos
[44], uma vez que em grandes dimensdes esta pode se tornatapaaomputacionalmente
onerosa.

O planejador local da Linha 9 mais simples a ser utilizadep €ac R", € dado pelo
Algoritmo 3, porém planejadores mais complexos podem sailass Existem varios tra-
balhos mostrando que planejadores locais mais robust@spadmentar o desempenho do
algoritmo [45], havendo inclusive planejadores locaischdss em campos de potenciais
artificiais [40].

Exemplo 3.2.1. Um planejador local extremamente simples é aquele queddizaro seg-
mento de reta que liga uma configuragii@ uma configuragég, e coloca configuragées
intermediarias do robd para verificar se alguma delas coliden algum obstéculo. E va-
lido lembrar que este segmento de reta localiza-se no espagonfiguracdes do robd,
gue ndo necessariamente é euclidiano (apenas localmeriteapsume-se qugé uma
variedade). Assim, uma vez que a menor distancia entre doi®p é dada por um seg-
mento de reta, a métrica para distancia ghtorna-se fundamental. Por exemplo, se
¢, q; € $*, a distancia entre elas pode ser definida como [46]

distsi(gi, ¢;) = min (|¢; — ¢;], 1 — ¢ — q;|)- (3.10)
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Entrada: As configuragdesy;, q; € Cec €a € (0,1)

Saida :1, seq; puder ser conectadocg e 0, caso contrario.
1q« q;t«0;
2 whilet < 1do

3 if collision_detection( q) then
4 t return O;

5 else

6 t—t+o;
7 q— (1 -t)q; +taq;

/I Se chegou até este ponto, € porque ndo houve colisdo.
8 return 1;

Algoritmo 3: Planejador local simples efr™.

Assim, para$!, o planejador local tem que discretizar o segmento de reseado na
distancia retornada pela Eq3.10) O

Exemplo 3.2.2. Se o0 espaco de configuracdes € representadodgrum planejador
local de facil implementacéo verifica se o pay;, q;} € valido se e somente $e

tq; + (1 — t)qj c efme (311)

para todot € [0, 1]. O

O Algoritmo 3 mostra o planejador local apresentado no Exer@2.2. O parametro
« indica a resolugdo da discretizagédo do segmento de reta @nfpontosy; e q,. Para
cada configurag&o intermediaria, a detecg&o de colisateé Eedito quey; “enxerga’q; se
nenhuma dessas configuracdes intermediarias estiver &éaol

As Figuras 3.4(a)-(d) mostram varios passos intermedi@#construcdo de um mapa
de rotas com dez no6s no espagco livre. A Figura 3.4(a) mostsands gerados erfi, ...
Como eles nao podem ser ligados pelo planejador local, elg&dormam dois componen-
tes distintos. A Figura 3.4(b) mostra a geracado de mais agafg§es. Nota-se que uma
configuracao intermediaria foi suficiente para conectaras dos da figura anterior. O
processo de geracdo de amostras continua nas Figuras 8.3@#{d), sendo que esta ul-
tima mostra o mapa de rotas resultante apds a geracéo defigucacbes aleatorias. Este
mapa de rotas € formado pelos nos, que indicam as configgretéemediarias, e as bordas
ligando estes nas, indicando a transicéo entre as confiigsqpr eles representadas.

4Como apontado no Exemplo 3.2.1, espagos de configuracdociitianos podem ser utilizados, bastando
apenas que métricas consistentes de distancia sejam dsfinid
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(@) Dois n6s sdo gerados em(b) Mais dois nés sao gerados e,

Ctree- apos a conexdo com 0s vizinhos,
dois componentes sédo formados.

(c) Mais nés sdo gerados e os(d) Mapa de rotas resultante apés
dois componentes se fundem ema geracéo de 10 configuracdes.
apenas um.

Figura 3.4: Evolucao da construgédo do mapa de rotas no tagoARM.

Ainda que o exemplo mostrado na Figura 3.4 tenha um forteoaptelitivo e que tanto
0 espaco de trabalho quanto o espaco de configuracdes tenfzandithensdes e sejam
euclidianos, os nés dos grafos poderiam armazenar muit® infarmacdes além da mera
localizac&o espacial, como por exemplo arranjos moleesilar

Uma vez que o mapa de rotas € construido, as requisicdesageparlem ser feitas na
fase de questionamento. Assim, dadas as configuracted injgi; e finalq.,.4, 0 algoritmo
tenta liga-las as configuracogs,,, e ¢.,,, mais proximas no graf®, respectivamente. Uma
primeira verificacao é feita para garantir qug,, € ¢.,,, €stejam no mesmo componente.

Caso estejam em componentes diferentes, significa que nénd#éota ligando a confi-
guracao de origem a de destino. Contudo, se estiverem enooemies iguais, entao é feita
uma busca no grafo e o algoritmo retorna a rota formada peleatenacao d@.,.: a .,
todos os nos ligandg,,,.. a4, € por Ultimog’,, ; & Gend-

tar

A grande vantagem do PRM é que o tempo de execucdo s6 é graatipaale constru-
céo, sendo que as rotas requisitadas na etapa de questitoa@de retornadas rapidamente.
Assim, o0 seu uso é indicado para ambientes estaticos ounugencas ocorrem lentamente.
Entretanto, o PRM pode ser utilizado para resolver o prodléenplanejamento de rotas em
espacos de configuracdo de dimensdes muito grandes, poisezngae 0 mapa de rotas é
construido, a informacao relacionada a conectividade pagesde configura¢cdes fica toda
“compactada” no grafo, independente da dimenséo do esgagundiguracdes.

Em relacdo a etapa de construcdo, alguns pontos negatigdespger levantados. Pri-
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meiramente, o numero de nds a serem gerados tem que seridatianpriori. Assim, um
namero pequeno pode nao ser suficiente para capturar a ivated do espaco de confi-
guracdes livre. Ja um numero muito grande aumenta - e muitempo de execucéo do
algoritmo [10]. Além disso, a constru¢do do mapa de rotasistsnem gerar nés uniforme-
mente ent, checar se eles estdo em colisdo e em seguida verificar bsagzinais proximos
com o0s quais eles podem se conectar. Como a amostragem weidorenemente no espaco
de configuracdes e apenas as amostras que caey,enséo aceitas, muitas amostras séo
desperdicadas. Além disso, o0 método para verificar quai®satzinhos mais préximos
influencia fortemente o desempenho do algoritmo. A técnigia simples, e também a mais
ingénua, consiste em analisar todos 0s nds do grafo e veuficas estdo mais proximos
do no de referéncia. Apesar de ser de facil implementacaesengippenho do algoritmo cai
drasticamente quando o numero de nés € muito grande. Teenaia eficientes para a busca
de vizinhos mais préximos existem, mas elas sdo mais coadalicde se implementar, prin-
cipalmente quando a topologia @e& ndo-euclidianag(g. algoritmos baseados ekal-tree
[46]).

3.3 ARVORES ALEATORIAS PARA EXPLORACAO RAPIDA

O algoritmo Arvores Aleatdrias para Exploragéo Réapida k&m conhecido como RRT,
do inglésRapidly-Exploring Random Tree$oi desenvolvido inicialmente para planeja-
mento kinodinamic?. Isto é feito por meio da substituicdo dos conceitos retarios
ao espaco de configuracdes por conceitos no espaco de g4tsldos

Este algoritmo visa realizar uma busca em espacos com grdimdensdes. Estes espa-
¢Oos possuem tanto restricdes algébricas provenientesdtiEalos, quanto restricdes sob a
forma de equacg0es diferenciais provenientes da dinamissstiEima, bem como restricbes
de movimento de robds ndo-holonémicos.

Uma grande vantagem deste tipo de planejamento € que eleeredo somente o pro-
blema de planejamento de rotas, como também o planejameritajéetoria, considerando
assim as velocidades e aceleragdes do robd. Além dissoanejgmento kinodinamico
ainda é considerado o sinal de controle que leva o robd de anfigaracdo para outra.

A motivacédo para o desenvolvimento deste algoritmo é que lamemdor puramente
cinematico pode levar a um caminho nao executavel pelo migdl{mitacdes de forcas e
torgues no motor). Além disso, imprecisdes no controle podEuerer um modelamento
explicito da dindmica do sistema para garantir trajetdisiesss de colisdes caso esta dinamica
seja muito rapidad.g. helicdpteros).

Sendo o estade de um robd definido comr = (q, q), 0 espago de estaddsconsiste

SPlanejamento kinodinamico refere-se a planejamento démenio que envolve dindmica, ou seja, velo-
cidades e aceleracgdes [19].
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Entrada: Qstart eQend
Saida : Caminho resultante

1 Todnit(  Gstart) ;
2 Tpdnit( qena) ;
3 fork=1toK do

4 gera uma configuracao aleatdgja,, emC de acordo com uma distribuicao
uniforme;

5 if RRT-expand( 7,,¢«nq) NOt TRAPPED then

6 if RRT-connect( 7%,9ne) = REACHED then

7 t return path( 7,,7;) ;

8 else

9 t swap( Tq,7T3) ;

10 return NULL;

Algoritmo 4: Planejador de rotas RRT.

no conjunto formado por todos os estados possiveis do ratgimAos obstaculos mapeados
no espaco de estados correspondem aos estaclgas configuracdes correspondentes ndo
estdo enty,... Este conjunto é dado paf,..

Contudo, uma outra regido indesejavel g&n@ aquela de inevitavel colisde.(, para
uma dada velocidade ndo existe sinal de controle que coewiiga a colisdo). Essa regido
onde h& uma coliséo inevitavel juntamente d6g) forma o conjunto mais abrangerie,.,
sendo que [15] defin&,.. = X\X,;., 0 que leva a um planejador mais robusto.

Uma trajetéria é entdo definida como um caminho continuonpetrizado no tempo
7 :[0,T] — Xy que satisfaz os limites holondmicos do robd. Sendo assiareatdo
planejador consiste em achar uma fung¢éo de contrald0, 7] — U representando uma
entrada variante no tempo que, quando aplicada, move asistex;,,; atéx.,q, evitando
0s obstéaculos.

Dadosx;,,: €X.,q 0S estados inicial e final do robé, o objetivo é criar duasr@si,;,, ;
e 7.4 cujos nés correspondem a estados aleatdrios e que crescem, deumo ax,, €
dex.,q rumo ax,,:, respectivamente. O objetivo, entdo, é tentar fusionan@ses, o que
caracteriza a solucao do problema.

Apesar do RRT ter sido desenvolvido inicialmente para éamento no espaco de es-
tados, em [6] uma versao do RRT bidirecional especifico paseds no espaco de configu-
racOes foi apresentada. Esta versdo é adequada para cagoe ardinamica néo € levada
em consideracdo ou ainda nos casos em que ela é consideragaseatapa posterior ao
processo de planejamento de rotas.
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Entrada: ¢,.,q € a arvorer
Saida : Status dey,.,

1 near <— Nearest_neighbor( Grand:T) |

2 if distance(  gnear,Grand) > € then
L Gerag..,, @ uma distancia de g,,.., No sentiday,car Grand;

w

4 else
L Qnew < QTand;

[&)]

]

if straight_line_path_planner( GnearQnew) then
7 | Tadd vertex(  ¢new) |

8 | T.add_edge( gnearsdnew)

9 if Grand = Gnew then

10 | | return REACHED

11 else
12 t return ADVANCED

13 else
14 t return TRAPPED

Algoritmo 5: RRT-expand, utilizado para fazer a expansao das arvaasdahbs.

Uma vez que o problema passa a ser formulado no espaco deucagfigs, o objetivo
é fazer com que duas &rvores crescam da configuracao iniftiedl @lo robd por meio de
um processo de amostragem €ne expansédo destas arvores €m.., sendo entéo que a
abordagem do algoritmo passa a ser apenas geomeétrica.

O Algoritmo 4 mostra uma verséo do planejador RRT. O objateste algoritmo é ex-
plorar uniformemente todo o espaco de configuracdes lisando encontrar a solucao.
Contudo, como a busca é feita de forma bidirecional, a solegégeral € encontrada bem
antes do espaco ter sido todo explorado. Na Linha 5 a funcdeeRRpand faz a expansao
de uma arvoreJl e seu funcionamento é melhor explicado no Algoritmo 5. Aléssal
dado que as duas &rvores puderam ser fundidas através daf,iahsolugcdo consiste em
concatenar todos o0s nés que ligam,: a ¢..q- Se a solugcdo néo tiver sido encontrada, as
arvores sao trocadas e o processo de expansao seguidaatieaet® fusdo (com alternancia
das arvores) é feito sucessivamente até que um namero méeramostras tenham sido
geradas.

O Algoritmo 5 mostra o0 mecanismo de expansao do RRT. O paramein geral é de-
terminado empiricamente e depende da estrututa.de. Um valor muito pequeno faz com
que o algoritmo demore a convergir. Ja valores muito grapddem fazer com que muitas
amostras sejam descartadas devido ao grande incremegigogxendo que a tendéncia é
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Entrada: g e a arvoreJ
Saida : Status dey,..,

Gnear < Nearest_neighbor( a.7);

[N

N

if greedy_path_planner( GnearsQidnew) then
3 | Tadd vertex(  ¢new) |

4 | T.add_edge( ¢uearsGnew) |

5 if 4= gnew then

6 | | retum REACHED

7 else
8 t return ADVANCED

9 else
10 t return TRAPPED

Algoritmo 6: RRT-connect, utilizado para fazer a fusao entre as duasesv

que somente as amostras que cairem a uma distancia menodguwéeinho mais proximo
serdo aproveitadas.

O Algoritmo 6 mostra uma outra versao para o algoritmo de sg@@a do RRT, que
também pode ser utilizado para realizar a fusédo entre asadua®s aleatérias. Na Linha 1
0 vizinho mais préximo g é selecionado. Em seguida, na Linha 2 um planejador local mai
agressivo tenta ligaf,,.., a ¢.«na- S€ €ele conseguir, o algoritmo retorREACHEDCaso
contrario, se o planejador conseguir avancar mas encalgpois de alguns incrementos
algum obstaculo no meio do caminhg,,, recebe a configuracdo imediatamente anterior
a colisdo com o obstaculo e o algoritmo retoAlRZVANCEDSe néo for possivel avancar
(e.g, o primeiro incremento do planejador ja estd em colisdadficen algoritmo retorna
TRAPPED

Outras versdes para o Algoritmo 4 podem ser usadas. Ele poaegementado usando
apenas o RRT-connect, o que leva a uma abordagem de explonaggiagressiva, ou entao
usando apenas o RRT-expand, cuja implementacao € maissiepjue pode resultar em
uma cobertura mais homogénea do espaco explorado.

As Figuras 3.5(a) — (c) mostram a expansao de apenas uma awyomno inicial encontra-
se no canto inferior esquerdo do mapa. Para gerar estaggrfairutilizado o RRT-expand
com diferentes valores para o parametrda a Figura 3.5(d) mostra o resultado da expanséo
da &rvore usando o RRT-connect para a geracdo de 50 am&&trasialores menores de
0s nos da arvore ficam mais proximos uns dos outros e portaxplaracdo € menor. Por
outro lado, valores maiores d@aumentam a explorabilidade, mas com o custo de obter uma
arvore em que as bordas de ligacado dos nds se cruzam, o qlia esswma rota com zi-
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(c) RRT-expand com = 200 (d) RRT-connect

Figura 3.5: Exemplo de arvore criada pelo algoritmo RRTaRogeradas 50 amostras.

guezagues. Assim, enquanto valores pequenos pasaltam em rotas de maior qualidade,
o tempo de execucao do algoritmo pode ser muito maior, poissvAds tém que ser gera-

dos para alcancar a solucdo, enquanto que valores maiatempmrasionar rotas com um

baixo tempo de execuc¢do, mas que necessitem de um posgaoesgo. JA 0 RRT-connect
constréi arvores com uma boa explorabilidade, porém berorg@sizadas e com muitas

sinuosidades.

Assim como o PRM, um problema do RRT € que a busca por vizinlaxis pndximos é
feita ao adicionar um novo né na arvore de exploracdo. Assimplementacéo dessa busca
é crucial para o bom desempenho do algoritmo, principalengunéando as arvores contém
um grande nimero de nos. No entanto, uma grande vantagemiderRRelacdo ao PRM é
gue, enguanto neste o numero de nos tem que ser determanpdos, naquele 0s nos sao
gerados de maneira incremental. Contudo, caso o RRT use-@RRhd como mecanismo
de exploracéo, o valor detem que ser determinado, sendo que este parametro influencia
o desempenho do algoritmo. Ja se o RRT utilizar somente od&Riiect, inclusive como
mecanismo de exploragéo do espaco de configuragdes, drlgpassa a nao ter parametro.
Entretanto, a rota resultante, por conter ziguezaguegsaitg de um pos-processamento
mais rigoroso.

Apesar do algoritmo RRT ser de questionamento Unico, oy aejada nova rota re-
quisitada ele repete todo o processo de busca, as rotasagenadrequisicoes prévias e 0s
nds adicionais gerados em cada busca podem ser mantidosredcserem aproveitados
posteriormente. De fato, um algoritmo incremental que érards arvores criadas em bus-
cas anteriores para utiliza-las em questionamentos siksts foi desenvolvido em [47]
e mostrou um bom desempenho. Além disso, nessa abordagesmeérdal o problema é
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generalizado para espacos de trabalho em que os obstaeutas/em. As arvores sao ar-
mazenadas em uma lista e podem ser fundidas ou divididaspd#oacom a atualizacao do
espaco de trabalho. Além disso, um algoritmo para poda do graultante é apresentado
visando a manutencéo e diminuigéo dos recursos compusiatilizados.

3.4 ARVORES EM ESPACOS EXPANSIVOS

O algoritmo EST (do ingléskxpansive-Spaces Trgd48, 49] também é baseado na
amostragem do espaco de configuracdes e o conceito de exgadsié definido e utilizado
na andlise tedrica do algoritmo. Ele é de questionamentm@iassim como o RRT, visa
explorar de maneira uniforme o espaco de configuracdes. &uaes sdo geradas a partir
das configuracdes iniciaig;.,: € ¢..q € 0 objetivo € que uma arvore seja alcancavel pela
outra, o0 que caracteriza a solucdo do problema.

Para expandir uma arvofede maneira homogénea, um §9,,; € escolhido de acordo
com uma probabilidade(q) e a partir deste né uma nova amosjfa, € gerada em sua
vizinhanga seguindo uma distribuicdo uniforme. Caso ogpator local consiga conectar
Grand @ (new, €NtAOG,., € adicionada a arvore e uma borda conectando as duas antostras
inserida ent.

A escolha adequada do tamanho do intervalo de amostrageinimiaanca do n@,..,.q
pode ter um impacto significativo no desempenho do algorit®® o intervalo for muito
grande, areas que nao sao relevantes para a solucédo podamosgéradas. Por outro lado,
se este for muito pequeno o algoritmo pode demorar a comvergi

A probabilidader(q) pode ser definida de forma a polarizar as amostras nas retgdes
T que sdo menos densas. Uma maneira direta é atribuir a catigucagdoq um peso
w(q) que corresponde ao numero de configuracdes dentro de sohariza. Ser(q) for
definida como sendo inversamente proporcional@), entdo regides menos densas teréo
maior chance de serem amostradas.

O Algoritmo 7 resume 0 mecanismo de construcao das arvorgi#\é que o EST seja
usado de maneira bidirecional, sendo que uma arvore crasoenfiguracao iniciajy.,: €
outra cresce da configuracao figal,. J& o Algoritmo 8 mostra o mecanismo de fusdo entre
as duas arvores. Este mecanismo consiste em tentar lig&@satencada uma das arvores
que estejam suficientemente proximos entre si. Isto ocargup para distancias muito
grandes a probabilidade de um né enxergar o outro pode s&r paguena. Desta forma,
h& uma reducéo no nimero de chamadas ao planejador loca,aumenta o desempenho
do algoritmo. Na linha 4 o caminho retornado é dado pela ¢enegéo de todos 0s nés que

“gam Gstart a Gend-

Apesar do objetivo deste algoritmo ser explorar todo o espgagconfiguracdes de ma-
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Entrada: ¢o €N
Saida : Arvore T com no raizg,

1 Adicionagy a arvoreT;
2 fori=1toNdo
3 Grana < conf. aleatéria escolhida efcom probabilidade( ¢,qn4) ;

4 (new < coNf. aleatdria na vizinhanca gg,,.4, tal quedist(  ¢randGnew) < d;

5 if local_planner( Qrandsnew) then
6 adicionag,,.., a7;
adiciona uma borda ligandg,,.q a ¢,.cw;

8 return T,
Algoritmo 7: Build-EST, usado para construcao das arvores.

Entrada: Tgart € Tena

forall ¢, € T40: @and ¢, € T,,q dO
if dist(  q.,q») <[ then
if local_planner( da,q») then
t return PATH,;

=

N

w

S

Algoritmo 8: merge-EST, utilizado para fazer a fusao entre as arvores.

neira uniforme, pode ser mostrado que a solucéo é encomndemque ocorra a exploracao
completa de&, .. [49].

Um outro fator que pode causar um impacto significativo neuigenho deste algoritmo
€ a maneira como é calculad¢qg) [2]. Por exemplo, um método bastante direto (e também
ingénuo) para calcular(q) € enumerar todas as configuragdesJde analisar quais sé&o
vizinhas aq. O custo disto € linear em relagdo ao numero de nds na arvaesa ja ser
proibitivo se esta for muito grande.

Uma alternativa, implementada neste trabalho, que se eno@@ este método ingénuo
de calcularr(q) € impor uma grade com resolucdo arbitraria @sendo que a cada no
gerado apenas as células mais proximas sdo consideradas palculo da vizinhanga (a
distancia maxima pode ser a mesma utilizada na geracaameiidas amostras). Para cada
uma dessas células vizinhas é feita a atualizacao dos n@&stfieenelas contidas, de forma
que ndo é preciso percorrer toda a arvore para fazer atgé@dizia estrutura de vizinhanca.
Porém, este método provavelmente possui baixo desempentorensées muito altas do
espaco de configurages. Além disso, a escolha da funcambahiidader(q) pode ser
crucial para o desempenho do algoritmo.
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(@) EST com intervalo de amos- (b) EST com intervalo de amos-

tragem igual a 30 tragem igual a 60
’ : L
£ - “. L L l!l. =8 :
.1!;. :. == ,- L l. " m = .'

(c) EST com intervalo de amos-  (d) EST com intervalo de amos-
tragem igual a 90 tragem igual a 120

Figura 3.6: Arvore gerada pelo algoritmo EST. Foram ger&@ammostras.

A Figura 3.6 mostra a arvore de expansao gerada pelo EST. riéadaescolhido de
acordo com a probabilidader {¢;} = -,
funcdo de massa polariza fortemente as amostras para rexaoradas do espaco de con-
figuracdes. Nota-se que quanto maior o intervalo de amestratg distribuicdo uniforme,
maior é a exploracdo do algoritmo. Porém, valores muitssdieem com que regides do
espaco de configuracdes que ndo sao relevantes para o qaestito de rota em questao
sejam amostrados, aumentando o tempo de execucdo doralyoit determinacao deste
parametro nédo é trivial e depende da topologia do espacordigemcdes, assim como do
formato deCy,...

Outra dificuldade inerente a este algoritmo diz respeitocallea da funcéor(q). Se
esta funcdo de massa resultar em uma distribuicdo que zmfartemente a amostragem
rumo a zonas pouco exploradas, pode haver problema de nsifog®s, e entdo a evolucéo
da construgéo da arvore pode ficar prejudicada. Por outm tindo existir polarizacao,
ou seja, se a distribuicdo for uniforme, entdo a tendénciaeénupis configuracdes sejam
geradas em areas ja muito exploradas. Isto porque, comdalplidade de escolha de um
no é igual para todos os nés da arvore, entdo se uma regid@nctapenas um ndé enquanto
gue outra contém 100 nés, a probabilidade de um n6 destaregrid&scolhido é 100 vezes
maior que a probabilidade de escolher o Unico né da outraaegi

O algoritmo EST gera arvores com qualidade inferior aquggaadas pelo RRT, pois in-
dependente dos parametros utilizados, as bordas que Igadsalas arvores se sobrepdem
de tal maneira que as rotas resultantes sempre contém agesz
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3.5 PASSEIO ALEATORIO ADAPTATIVO

O algoritmo ARW @Adaptive Random Walkio inglés) [9] encontra-se na categoria dos
planejadores de rotas de questionamento Unico. Assims @adaonfiguracdes inicial e final
de um rob6, um caminho ligando as configuracdes ¢ feitdSgm sem a etapa de pre-
processamento que ocorre em alguns planejadores de msiltjpestionamentos, como o
PRM. A énfase do ARW é na eficiéncia de tempo de execucao, spradbd a garantia de
convergéncia para a solucéo [9]. Este algoritmo utiliza asspio aleatdrio para explorar o
espaco de configuracdes livre até que a ultima amostra geoada se conectar ao ponto de
destino por meio de um planejador local. Todas as amostradagent,.. S0 armaze-
nadas, formando uma cadeia de configuracdes. Assim, quaiitima amostra do passeio
é ligada ao ponto de destino, faz-se a concatenac¢éo de ss#asmnfiguracdes da cadeia, e
entdo é dito que a solucéo do problema de planejamento dgfooencontrada. A definicao
do passeio aleatério adaptativo vem a seguir.

Seja uma configuracé® = [qo, ¢1, - - -, ¢.—1]*, €m quen é o nimero de dimensdes do
espaco de configuragbes. O ARW é dado por um processo egtoddsttempo discreto,
caracterizado por um passeio aleatorio que evolui a patirda configuragdo de origem
dstart, COM O Objetivo de alcancgar a configuragéo de desfjpg. A evolugéo deste passeio
aleatdrio adaptativo é dado pelas seguintes equacdesivasuO]

qo = Qstart
ar = g (qr—1, Vi), parak = 1,2,3. .. (3.12)

A fungéog : € x € — C é usada para avaliar se duas configuragfiesq; podem ser
conectadas. Ela é definida tal due

q; +q, ,Seq; pode serligado &, + q; pelo planejador local.

g(ai, q;) = o (3.13)
q , Caso contrario.
Além disso,v;, é gerada seguindo
vi ~ N(0, %), (3.14)
em queX;, é a matriz de covariancias adaptativa do processo, dada por
Y = max (Py, Xin) (3.15)
com
1 k—1 . _ .
P, = (ﬁ i;Hqi " q ) — 4y " dq; (3.16)

Ainda que a operag&cr” neste caso seja realmente uma soma, pois considera-se qoefmuracdes se-
jam representadas por vetores Brh, pode ser definida uma operagéo de concatenagdo. Assinfjgucagio
q passa a ser uma configuragéem um espaco de configuracdes arbitrario.
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sendog,;, a média dag/ Gltimas amostras, dada por
_ 1
A =7 D @ (3.17)

OtermoX,,;, da Eqg. (3.15) garante uma variancia minima para a geracémvds amos-
tras. Valores muito altos padd,,;, podem ocasionar a diminuicdo (ou mesmo eliminar) a
adaptabilidade do passeio aleatorio. Ja o parantétro0 define o numero de elementos da
cadeia gerada pelo processo que seréo utilizados pardiaagéa da matriz de covariancias.
O ajuste deste parametro é feito de forma empirica e depentigdlogia de,.., sendo
que grandes mudancas em seu valor ndo promove mudancdEaiyais no desempenho
do algoritmo [9]. Contudo, a existéncia de adaptabilidadaliza a matriz de covariancias
e direciona o algoritmo para uma melhor amostragem.

O objetivo principal da atualizagdo da matriz de covariéséifazer com que a amostra-
gem dev,, seja polarizada pela historfado processo e a geracao de amostras seja adequada
ao formato da regido dey,.. onde se localiza a Gltima configuragéo da cadeia. E essa atua-
lizacdo da matriz de covariancias que determina a adaiokzdbd do passeio aleatorio.

Apesar do algoritmo ARW ja ser eficiente na tarefa de expéwrap espaco de configu-
racoes, sua eficiéncia em termos de tempo de execucao paodelkerada por meio de uma
implementacédo bidirecional. Nesta implementacao, dasgias aleatérios sdo gerados, de
forma que um inicia na configuracao de origem e o outro iniaidendestino. Caso os dois
passeios se encontrem, a rota final sera a unido dos doisgzag3aso o0 passeio originado
no pontoq,,,+ encontre a configuragao final, ou caso o passeio originadg,girencontre
a configuracgdo inicial, entdo uma solugédo também teré sidmehda.

Assim como na maioria dos planejadores baseados na anestdgespaco de confi-
guracdes, um problema do ARW é a qualidade muito baixa daestdtante. Em geral ela
possui muitos ciclos e desvios desnecessarios. Uma matecamenizar este problema é
fazer um pds-processamento com o objetivo de suaviza-te.dés-processamento € apre-
sentado na Secao 4.2.

A Figura 3.7 mostra a evolucdo de um ARW, dado pela Eq. (3sE)¢do que a elipse
30 é desenhada em varias regides do ambiente. Nota-se que tactmacao da elipses3
guanto o tamanho de seus eixos se adaptam de acordo comadeg@fbiente em que a
ultima configuracdo gerada se encontra. Esta adaptakél@&adportante, pois para espacos
mais confinados o traco da matriz de covariancias € menor ea@mostras sdo geradas em
Cops- I1Sto aumenta a eficiéncia do algoritmo, uma vez que menosteassao desperdica-
das. Por outro lado, em espacos mais abertos, o traco da m@tcovariancias aumenta,
permitindo que amostras sejam geradas a distancias maoarasntando a explorabilidade
do algoritmo.

O Algoritmo 9 resume o funcionamento do planejador de ro@g/Aunidirecional. O
planejador local utilizado nas Linhas 3 e 6 é dado pelo Atgwi3. Ja a Linha 10 indica que
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Figura 3.7: Evolucéo do passeio aleatério com a adaptacélipdas 3 em diversos pontos
do espaco de configuracoes: R2.

todas as novas configura¢g@es geradas e nao rejeitadas s@eaagas em uma lista. Além
desta lista armazenar as configuracfes que compdem a sdlugiioblema, as ultimad
configuracdes armazenadas séo utilizadas para o célculatda de covariancias.

O algoritmo ARW oferece grandes vantagens quando compa@do PRM, RRT e
EST. Primeiramente, sua implementacéo é a mais simplesdenquatro algoritmos. Além
disso, por ndo fazer busca de configuracdes vizinhas maisynas, o custo de gerar uma
nova amostra também é muito baixo. Outra vantagem € que o ARWh&o a se adaptar a
estrutura do espaco de configuracdes para gerar uma novaanttsta adaptacao permite
que, implicitamente, o algoritmo extraia informacdes sabregido onde o passeio aleatério
se localiza. Por exemplo, é facil identificar quando umaa@giossui um volume pequeno,
pois o traco da matriz de covariancias tende a ser pequesasegjides. Além disso, esta
adaptabilidade permite que menos configuracdes sejamrdeguias, pois a amostragem é
polarizada ent ;..

Ja a maior desvantagem do ARW é que a rota resultante posayiésaima qualidade,
com muitas sinuosidades e ciclos desnecessarios. Asshmtagsgeradas precisam de um
pOs-processamento rigoroso, visando a eliminacdo de dédoras e suavizacdo da rota
resultante.

3.6 DISCUSSAO

No contexto de robética movel, todos os algoritmos aborsladste Capitulo possuem
bom desempenho. Isto porque, em geral o espaco de configareegt uma dimenséao pe-
guena, ou seja, duas ou trés dimensdes. Assim, todos osalgmitmos possuem bom
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Entrada: W, configuragdes inicial e final.

Saida :Lista que contém a rota ligan@p;,,: @ qgoq-

1k« 0 dx < Qstart;

2 Inicia a matriz de covariancids, comX, ;..

3 while not local_planner( Qk:Qgoat) 0O

4 Gera uma nova configuracao aleatériac N(0,3;);
5 S < qk TV,

6 if local_planner( ars) then

7 k— k+1;

8 qi < S;

9 Atualiza a matriz de covariancia$, usando a Eqg. (3.15);
10 Insereq; ha lista de configuracdes intermediarias;

Algoritmo 9: ARW simples.

desempenho no que se refere ao tempo de execucao e a edjladebilo espaco de confi-
guracoes.

QuandoC € RR?, o planejador por frente de onda possui uma imensa vantagera-e
lacdo aos algoritmos probabilisticos. Além dele ser detdstico, completo e 6timo de
acordo com o critério da menor distancia de Manhattan, amspkeimentacdo é bem sim-
ples, ndo necessitando de estruturas de dados complexasabgoditmos adicionais (pla-
nejador local, algoritmo para busca de vizinhos mais prozinetc). Além disso, o Unico
pOs-processamento necessario consiste em afastar asaibstaculos. No entanto, a facili-
dade de implementacéo desaparece quénddi? x $! e provavelmente a implementacdo
se torna inviavel par@ € R? x SO(2) ou Cy,.. € SE(2).

Por outro lado, os quatro algoritmos probabilisticos, affenpossuirem bom desempe-
nho em problemas de planejamento de rotas para robdétical niéndgdém possuem bom
desempenho para espacos de configuracdo bem mais comglexasps encontrados na
animacao de atores artificiais, em aplicacdes de biologlacular, etc, conforme visto no
Capitulo 1. No entanto, eles sdo apenas probabilisticamempletos, ndo sendo capazes
de retornar a néo existéncia de solucdo. Além disso, asresakantes possuem uma baixa
qualidade.

Dentre os quatro algoritmos probabilisticos, 0 ARW € o qusspba implementacao
mais simples, porém gera as piores rotas. Ja o RRT é o algarias elegante, pois prové
uma cobertura uniforme d&;,.., sendo incremental e ainda gerando rotas de boa qualidade.
Alem disso, o seu parametro tem uma relagéo intuitiva comrmdto deCy,.., ou seja,
quanto maior o volume das diversas regide£de., maior o valor de. Entretanto, para
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topologias complexas é complicado dizer se o volume dassdiseegides dé;,.. € grande
ou pequeno.

Conforme sera mostrado no Capitulo 6, que corresponde swisagos experimentais,
a etapa de poOs-processamento consome um tempo infimo quamgarado com o tempo
total de execucdo do algoritmo, além das rotas finais seratit@mente iguais tanto para
os algoritmos probabilisticos, quanto para o planejadofrpate de onda. Evidentemente,
as diferencas entre os algoritmos tendem a se acentuarajaaimbologia do espaco de
configuracdes € complicada ou quando sua dimensao é muildegra

No que se refere aos planejadores que amostram o espacofigei@gdes, uma vanta-
gem é que eles possuem uma grande independéncia em relagémelo dos obstaculos,
assim como em relagédo a geometria do robd. De fato, o Unidzecamento que o planeja-
dor tem é da topologia do espaco de configuracdes. A conex@ageometria do robd e
0 espaco de configuracdes livre é feita pelo detector dedesliDessa forma, o planejador
tem a funcdo de gerar amostras no espaco de configuragcbaanemq detector de colisdo
tem a funcao de verificar se elas devem ser rejeitadas oasic&nhtéo, para o planejador
de rotas nao interessa se o0s obstaculos sédo representadosdss de ocupacao, primitivas
semi-algébricas ou poligonos convexos, havendo apenasasidade da existéncia de um
detector de colisbes capaz de verificar se uma amostra gestédau ndo em colisdo. Assim,
€ o detector de colisbes que conhece o modelo geométricoreatfbdos obstaculos e do
robd.
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4 METODOS DE AMOSTRAGEM E SUAVIZACAO DE ROTAS

Do not go where the path may lead,
go instead where there is no path
and leave a trail.
Ralph Waldo Emerson

Com o grande sucesso dos planejadores de rotas baseadossteagem do espaco de
configuracdes na década de 1990, algumas questdes inbuitate foram levantadas ao
longo do tempo: seria possivel amostrar seletivamenteagegte configuracées? Mesmo
gue a amostragem seja uniforme em todo o espaco de configaralé necessariamente
tem que ser aleatdria ou existem alternativas deterniagse

Vérios trabalhos tentaram responder a primeira questawipalmente no contexto do
PRM e suas variantes. Em [11], é feita uma decomposicéo erlasélo espaco de trabalho
visando extrair informagdes que sejam Uteis para uma aagesir mais seletiva dey,...
Em [10, 12, 50] sdo usadas funcdes densidade de probalkiletgecificas para aumentar a
amostragem de passagens estreitas no espaco de configurligie especificamente, em
[10] e [50], amostras sao geradas perto dos obstaculoficaado-se a melhoria da amos-
tragem em passagens estreitas. Em [13] a amostragem € tradeamo eixo médio déy,..
Por ultimo, em [14] é feita uma avaliacao entre varios mé&atbamostragem comumente
utilizados na literatura referente ao PRM. Assim, estdsatheos mostraram que é possivel
amostrar seletivamentg,.., mas nenhum apresentou uma técnica definitiva que funciona
bem pelo menos na grande maioria dos casos. No que se refggerala pergunta, em [51]
sao avaliadas técnicas deterministicas para a amostrdgleah do espaco de configuracdes.
Foi mostrado que estes métodos podem ocasionar uma cebeidis homogénea d&;...

Ainda que grande parte das técnicas de amostragem ex@@ejdan desenvolvidas vi-
sando a aplicacado no PRM, muitas delas podem ser estendidasptadas para planejado-
res de questionamento Unico, notadamente o EST e o ARW.

4.1 AMOSTRAGEM DETERMINISTICA

Em Lavalleet al. [52] € mostrado um estudo consistente comparando variasésade
amostragem deterministica e amostragem probabilistiéarome. Para avaliar e comparar
os diferentes métodos, foram utilizados conceitos comarefigincia e dispersdo. Assim,
sejaX = [0, 1]d € R? 0 espago no qual serdo gerados os pontos; {po,...,pn_1} O

10 termo amostragem na literatura de planejamento de rotsad® para indicar que um espago é aproxi-
mado por um conjunto de pontos, ou seja, discretizado deimaaré® necessariamente homogénea.
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conjunto finito deN pontos emX e R a cole¢ao de subconjuntos dechamada faixa. A
discrepancia é definida como [52]

suj N (R, (4.1)

em que| - |. é aplicada a um conjunto finito e denota sua cardinalidadenfglade de
elementos em um conjunto discreto), € a medida de Lebesgue (generalizacdo do conceito
de volume) de um conjunto. Sendo assim, a discrepancia nmaadéo erro de estimacao de
volume em todos 0s conjuntos &kn

Exemplo 4.1.1. Se para um conjunto de pontos € reinvindicado que ele pro@disa
crepancia nula, entdo dado qugé amostras séo geradas em = |0, 1]2, 0 ndumero de
amostras dentro de todo subconjuritotal quey(R) = +, é igual al. O

Ainda em [52] o conceito de disperséo é definido como

0 (P, p) = sup (mm p (x,p)) : (4.2)

z€X peP

em quep denota qualquer métrica.g. distancia euclidiana). Dispersao pode ser considerada
como o raio da maior bola ed¥ que ndo contém algum elemento #te Dessa forma,

a dispersdo pode ser utilizada como uma métrica para qeantifual método prové um
conjunto de pontos com maior cobertura@e...

Além disso, em [52] é mostrado que uma baixa discrepancikdagm baixa dispersao.
Sendo assim, naquele trabalho foram explorados como ng&ueldaixa discrepancia a
sequéncia de Halton, o conjunto de Hammerseley e uma geagé de grades denominada
reticulados [53].

A sequéncia de Halton para um espaco de dimensé@alada da seguinte format
nameros primos entre si séo escolhidos (em gerdlpygmeiros primos maiores ou iguais a
2 séo escolhidos). Sabendo que um nimero pode ser reptesentauma basg qualquer
por meio da sequéncig = ag + pa; + p*as + pias..., em quea; € {0,1,...,p— 1}
representa os digitos do nimeeog. 123 na base decimal é iguaBat- 2 - 10 4 1 - 10?),
define-se a funcéo

. ap a1 a2
T ’L:——'———i———'—, (4'3)
p ( ) P p2 pg
tal quer, (7) € [0, 1] e ai-ésima amostra é dada pot, (i), 72 (i), ..., 7 (i)). Um algo-
ritmo simples para gerat, (i) € apresentado em [54].
O conjunto de pontos de Hammerseley € uma variacdo da ségia@nklalton, porém
necessita da informac&opriori sobre o nimero de amostras a serem geradas. Sendo assim,

para gerar N amostras em um espaca/diimensfes Sd0 necessaribs- 1 primos e 0
conjunto é gerado de acordo cqv, 7,1 (i), ..., 7y, , (i) ,i=0,1,...,N — 1.
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Por ultimo, as grades nao ortogonais, ou reticulados, tan#d® conjuntos de pontos e
N tem que ser determinadopriori. Para gerar &ésima de um total de N amostras em um
espaco de dimensdes utiliza-se

<%,{m1},...,{md_1}) i=01,... N—1, (4.4)

em quen; € um namero positivo irracionale} representa a parte decimal do numero real. A
vantagem de usar reticulados é que a estrutura de vizinBaegalar, o que pode representar
um ganho consideravel de desempenho no PRM, uma vez queadrisizinhos no PRM
classico € uma etapa computacionalmente onerosa [52].

Ja um método que gera um conjunto de amostras de baixa disgeasgrade de Sukha-
rev. Ele é baseado no critério de Sukharev que indica qua qualquer conjunto de pontos
P, a dispersao (P) > ML% 0 que implica que para manter a disperséo fixa, o nimero de
amostras necessarias cresce exponencialmente com a doneédsndo assim, a grade de
Sukharev possui dispersagP) = N;% e pode ser construida particionarndpl]? em N
hipercubos e colocando uma amostra no centro de cada hipd2].

Um dos problemas associados a amostragem por conjunto tiessgbque o nimerdy
a ser definida priori nem sempre é facil de ser determinado. Porém, em [55] é appaelee
um método para criacdo de um reticulado de forma incremental

A grande vantagem dos métodos deterministicos de amostr&ge relacdo aos proba-
bilisticos, é evidenciada quando o objetivo é fazer uma tlagesm homogénea do espaco de
configuracdes com a menor disperséo possivel. Esta vantagérnda maior se a estrutura
de vizinhanca for regular, uma vez que nédo ha necessidaddidagdo de algoritmos para
busca de vizinhos mais préximos. Entretanto, em boa pasteqlicacdes, as rotas requisita-
das precisam de amostras em apenas algumas paifes deSendo assim, varios métodos
estocasticos para amostrar seletivaménhte. foram desenvolvidos, como mostrado a se-
guir.

Em Sunet al. [12] € apresentado um método de amostragem seletiva cugbvabg fazer
uma filtragem das amostras de forma a aumentar a proballdadmostrar as passagens
estreitas. O método consiste em gerar uma am@stde acordo com uma distribuicdo
uniforme emC,,, € a partir dela gerar uma amostrade acordo com uma distribuicéo
gaussiana de média nula e matriz de covariancias determpeld largura das passagens
estreitas. Casg, também esteja el entdo a configuracégp, no ponto médio entrg e
¢» € avaliada, sendo que se ela estiver®@m,. ela € armazenada no mapa de rotas.

A idéia é queq, e ¢» formem os pilares @,, seja a ponte sobre a passagem estreita.
Este método simples se mostrou eficiente ao capturar a cddade de passagens estreitas,
sendo conhecido conteste da ponte

Os métodos de amostragem gaussiana com selecao de amast@s@stragem no eixo
medio deC/,.. Sdo descritos com mais detalhes a seguir.
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4.1.1 Amostragem gaussiana com selecdo de amostras

A técnica de amostragem gaussiana com selecdo de amostpagdosta com o obje-
tivo de melhorar o desempenho do PRM no problema da passagesitee[10]. Ela € mais
onerosa que a amostragem uniforme, mas é justificada peligo de que os dois passos
computacionalmente mais onerosos do algoritmo PRM carrelpm a geracdo de amos-
tras e aos testes de conexdo entre cada configuracdo aeat@ilis vizinhos por meio do
planejador local. O tempo total de execucdo do PRM pode sexiapado por [10]

T =n(Ts + Ta), (4.5)

em quen corresponde ao numero de amostras necessarias para resphablema,’; o
tempo necessario para gerar uma amostr& gm e 7;, o0 tempo necessario para adicionar a
configuracdo ao mapa de rotas (o que inclui checar a coner@ogwizinhos).

Na implementacado padrdq é muito menor qué’,, de forma que a idéia central deste
algoritmo € gerar as configuracdes aleatdrias de uma maneita mais criteriosa, dimi-
nuindo o numero de amostras necessarias para resolver lerppobSendo assim, mesmo
queT, aumente, hA um menor nimero de nés gerados e portanto um nienero de cha-
madas ao planejador local. Consequenteméntiminui drasticamente, reduzindo o tempo
global gasto na etapa de construgdo do mapa de rotas.

A estratégia de amostragem gaussiana apresenta bom desengre situacdes onde
0 espaco de configuracdes tem grandes areas sem obstaclgamasapoucas passagens
estreitas. Sendo assim, o algoritmo amostra basicameldeass dificeis de&, .., evitando
colocar amostras em grandes areas abertas.

O seu funcionamento consiste em inicialmente gerar umateaiegsle acordo com uma
distribuicdo uniforme en@. Em seguida, uma configuracge € gerada seguindo

Q2 ~ N(qi, X). (4.6)

Sendo assim, sg¢ € Cy,.. €qs ¢ Cy,.., €ntdoq; € adicionada ao grafo. Caso contrario,
seq; ¢ Crree €q2 € Cpyee, €NtAOQ, € adicionada ao grafo. Se nenhuma das condi¢@es ante-
riores forem atendidas, entdo ambas configuracfes saotdelssa O processo é repetido até
que um numero pré-determinado de amostra€ gm seja gerado. Este numero depende da
topologia do espaco de configuragcdes, assim como do forroasghco de trabalho. Dessa
forma, nem sempre é facil determina-lo.

Este procedimento de geracdo de configuracdes pode seridespeio Algoritmo 10.
Apesar deste método ter sido inicialmente desenvolvida gar utilizado com o PRM, ele
pode ser facilmente adaptado para ser utilizado em algusitle questionamento Unico tal
como o ARW ou o EST. Observa-se que um dos parametros dotalgo@ a variancia
da distribuicdo gaussiana. Quanto menor esta varianciay s&ra o niumero de amostras
geradas perto d&,,. Consequentemente, um numero maior de amostras seraagyerad
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Entrada: Namero N de amostras a serem geradas, varidaca distribuicéo
gaussiana.

Saida : Mapa de rotas.

11+ 0;

2 while i < N do

3 q: <+ € gerada de acordo com uma distribui¢éo uniforme&gm;
4 (o < € gerada de acordo com a Eq. (4.6);

5 if a1 € Crree @nd qz ¢ Cyyee then

6 adicionaq; ao mapa de rotas;

7 7 ++;

8 else ifq; ¢ Cfec and gz € Cy,. then
9 adicionag; ao mapa de rotas;

10 7 ++;

Algoritmo 10: Amostragem gaussiana com selecao de configuracfes &eator

em passagens estreitas. Entretanto, se esta varianciaiitor pequena, um namero maior
de amostras serao rejeitadas, pois a amegtisera gerada préxima a amostfa Assim,
havera uma grande probabilidade de ambas estare@),grou ambas estarem e@y,.., 0
que implica na rejeicdo das duas amostras. Por outro ladoyaeancia for muito grande,
areas irrelevantes d#,.. podem ser amostradas.

A Figura 4.1 mostra um tipo de ambiente no qual a amostragass@gma, na média, pos-
sui um desempenho bem superior a amostragem uniforme. Q@metios idénticos, mu-
dando apenas a distribuicao utilizada para amostragerstréodicdo gaussiana com selecéo
de amostras consegue capturar a conectividade do corredivalcbem antes da distribui-
cao uniforme. Este fato € comprovado por meio dos resultda®simulacdes do Capitulo
6. Isto acontece porque, no PRM uniforme, a probabilidadenda amostra cair em uma
regido é proporcional ao seu volume. Entéo, a probabilidadena amostra ser gerada em
uma passagem estreita é pequena devido ao seu pequeno véamM®RM gaussiano foi
projetado visando justamente capturar a conectividadasleagens estreitas. Assim, como
nesta figura existe apenas uma passagem estreita, quete@msism corredor separando
duas grandes regides, o algoritmo que polariza a amostragam ao corredor consegue
capturar melhor a conectividade @g...

4.1.2 Amostragem no eixo meédio

Visando também aumentar o desempenho do PRM em espacos fapii@gdo com
passagens estreitas, foi desenvolvido em [13] um métodmdsteagem em que as amostras
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(a) Amostragem uniforme. (b) Amostragem gaussiana com sele¢do de
amostras.

Figura 4.1: Amostragem uniforme vs. amostragem gaussiaagoritmo PRM.

geradas no espaco de configuragdes séo levadas para o eiwahé(Cy,..) deCy,.. sem
a necessidade de seu calculo explicito [13].

Além de haver um aumento da distancia das amostras em relag@bstaculos, em [13]
€ mostrado que a conectividade em passagens estreitasquadelsor capturada com este
método e 0 aumento desta conectividade ndo depende do voastas passagens, mas sim
das caracteristicas dos obstaculos ao redor.

A Figura 4.2 mostra a representacgdo do eixo médio ParaR?. O poligono sélido em
forma de U, assim como os limites da figura, represertigm O eixo médio é representado
pela linha tracejada. Observa-se que cada ponto do eixmraédatjlidistante a pelo menos
dois pontos d&€,,..

Uma grande vantagem de usar o eixo médio do espaco de configarvre € que
MA(Cy,..) tem dimensdo menor qui,.. mas ainda € uma representagdo completa para os
propositos de planejamento de rotas, uma vez que mantémutuestopologica d€ ..

[13]. E importante notar que no caso de poligonos no plamdodfiguracdo amostrada no
espaco de configuracdes pode ser levada para o eixo médio 48} significa que a técnica

pode ser facilmente aplicada em problemas de robética mBwvelexemplo € mostrado na

Secédo 4.2.3, em que as configuragdes geraddsemsao levadas para para o eixo médio,
visando o afastamento do robé em relacéo aos obstéculos.

Figura 4.2: Eixo médio eri € R? representado pela linha pontilhada.
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Entrada: Namero N de nés a serem gerados
Saida :Mapa de rotas localizado efiy,..

1 repeat

2 Gera uma amostraem € de acordo com uma distribui¢cao uniforme;

3 ¢» < nearest_configuration( q) nafronteira dey,.;

4 if ¢ € Cypee then

5 O sentidov do deslocamento &, ¢ e o ponto de partidado deslocamento é
L 4

6 else

7 O sentidov do deslocamento g, e o ponto de partidado deslocamento é
L Gns

8 Move s na direcéov até quey, ndo seja a tnica configuragdo mais préxima na
fronteira deC,.;

o until N nés sejam gerados e@y, .. ;

10 forall combinacéo dois a dois dos nés geradias
11 if local_planner( ¢:,q;) then
12 t Insere uma borda no grafo conectangla g;

Algoritmo 11: Amostragem no eixo médio d&c R2.

O Algoritmo 11 resume o funcionamento da amostragem do eédiorpara® € R2.
A idéia € que toda amostra gerada €nseja levada para o eixo médio de,... Assim,
enquanto na Linha 4 as amostras geradasCem séo levadas para seu eixo medio, na
Linha 6 observa-se que as amostras que caer gimambém sdo aproveitadas e levadas
para o eixo médio do espaco de configuracdes livre. Sendm,aasida que 0 processo
de amostragem seja mais oneroso computacionalmente, ndespardicio de amostras e
€ necessario gerar um namero menor de amostras para capttoaectividade d€, ...
Ja na Linha 8, partindo do pontapequenos incrementos sdo dados na direcdé cada
um desses incrementos, verifica-se se existe algum outto panfronteira de€y,.. cuja
distancia seja igual aquela entree ¢,,2>. Caso exista, entdo a configuragiencontra-se
no eixo médio. Este processo pode ser bastante oneroso migmalmente, pois mesmo
para o cas@ € R?, 0 tempo necessario para encontrar pontos na fronteita,dedepende
fortemente da implementacéo do algoritmo utilizado pac@etnar objetos mais proximos.

2Na verdade, para evitar problemas devido ao efeito da dizagéo, verifica-se se existe algum outro ponto
cuja distancial;, é aproximadamentigual aquelal; entres e ¢,,, ou sejad; = do + 0.
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4.2 COMPONENTES PARA SUAVIZACAO DE ROTAS

Conforme discutido nas Secdes anteriores, os métodostplisbaos geralmente retor-
nam rotas de baixa qualidade. Assim, um pés-processamergioedsario para retirada de
nos redundantes, ciclos e desvios desnecessarios. Petoaptia a literatura de planeja-
mento de rotas, ainda nédo foi desenvolvido um método Unigudeizacdo que faca essas
trés coisas concomitantemente. Dessa forma, varios padeasediarios sdo necessarios
para a completa suavizacdo da rota. Os algoritmos que egpaes estes passos intermedia-
rios sdo apresentados a seguir.

4.2.1 Dividir para conquistar

No algoritmo Dividir para Conquistar [9], dadas as configdes inicial e final de uma
lista contendo as configuracdes intermediarias de uma walgugr, o objetivo é tentar ligar
a primeira configuragdo a ultima utilizando um planejadoaloCaso isto seja possivel, 0s
nds intermediarios sao removidos. Caso contrario, a lidigidida em duas e o processo é
repetido recursivamente nas listas menores.

Este procedimento pode ser resumido pelo Algoritmo 12 e sevehamadé repetida-
mente até que a rota ndo possa mais ser simplificada. Isteéniehdo quando, em uma
nova chamada do algoritmo, ndo ha remocao de qualquer cagfiguda rota. Além disso,
este algoritmo possui um excelente desempenho e em pouwsaadas ele atende ao critério
de parada [9, 34]. Uma outra vantagem deste método € que atante geral e se aplica a
qualquer tipo de espaco de configuracdes.

A Figura 4.3 mostra uma rota ap0s quatro chamadas ao algddividir para Conquis-
tar. A rota original foi gerada pelo algoritmo ARW e possuitosinds desnecessérios, sendo
mostrada na Figura 4.3(a). As Figuras 4.3(b)-(c) mostraminagra e a segunda chamada
ao algoritmo. Observa-se que ja na primeira chamada a rivéasna grande simplificacao,
sendo que na segunda a rota estd com bem menos nos que agioia.oRorém, existem
ainda alguns nés redundantes, de tal maneira que mais chamaclgoritmo sdo necessa-
rias para que o critério de parada seja atendido. A Figul@yn3ostra a quarta chamada,
em que a rota ja estd bem simplificada, com apenas 10 nés.

4.2.2 Utilizagao de atalhos e remocéao de ciclos

Apoés a aplicacdo sucessiva do Algoritmo 12 apresentado ¢&oSe2.1, podem existir
alguns nos remanescentes que causam desvios e ciclos essraxs na rota. Uma boa

3E importante notar que uma chamada refere-se ao nivel niaidahlgoritmo, sem considerar a recursi-
vidade. Uma vez que o algoritmo é chamado, ele é encarregeglmdizar a rota recursivamente, mas quem o
chamou nédo precisa saber que ele funciona de maneira kecursi
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Entrada: ¢...+, ¢eng € @ lista contendo a rota a ser suavizada
Saida : Lista que contém a rota suavizada

=

if (QStart = Qend) or (QStart-‘rl - Qend) then
/= A rota ndo pode mais ser dividida, entdo interrompe

esta execucdao. * [

return;

N

3 else iflocal_planner( Qstart:Jend) then

4 t remove_nodes_interval( Qstart+1:Gend—1)
5 else
/ + Faz chamadas recursivas ao algoritmo dividir para
conquistar */

6 divide_and_conquer( qstart,qstart2+end) ;

7 divide_and_conquer( (startiend +1:0end) 3

8 return Rota suavizada
Algoritmo 12: Dividir para conquistar.

estratégia para eliminar esses nos € utilizar atalhos aa Asssim, um algoritmo simples e
geral baseado naquele proposto por Geraerts & Overmaré [itbizado para a utilizacdo de
atalhos e remocéo de ciclos. Assim como o algoritmo DividiagConquistar, este algoritmo
funciona para espacos de configuracao arbitrérios.

Partindo do nd inicial, o objetivo € percorrer a rota de ti@sffrente para tentar liga-lo a
um ndg; 0 mais proximo possivel do no final. Caso exista este no, omteymediarios séo
removidos e 0 processo € repetido a partig,déste processo é repetido até que o penultimo
né da rota seja alcancado. O Algoritmo 13 resume este proeatld. Para que haja uma
suavizacao mais agressiva, as vezes se faz necessanmiateros intermediarios antes de
fazer a remocao de ciclos.

Em Geraerts & Overmars [16] a varredura é feita no sentidei@ienquanto neste tra-
balho ela € realizada no sentido reverso. Esta diferengda @jue sutil, permite um ganho
de desempenho, pois trechos maiores sao eliminados e mesEIs[BA0 necessarios para a
suavizacao da rota.

A Figura 4.4(a) mostra o resultado de uma rota processadafggritmo Dividir para
Conquistar. Observa-se que ha um grande ciclo desneaegs@&ndo pode ser eliminado
com este método. Assim, o algoritmo Remocao de Ciclos é&auiti, gerando a rota da
Figura 4.4(b). Para ter este resultado, foi necessariaegpmiicdo de configuracdes inter-
mediarias na rota, uma vez que com mais nés ha um aumentoslbijidade de conexdes,
0 que implica em uma maior suavizagao.
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(a) Rota original. (b) Primeira chamada.

(c) Segunda chamada. (d) Quarta chamada.

Figura 4.3: Algumas chamadas ao algoritmo Dividir para Castgr.

4.2.3 Aumento da distancia em relacao a obstaculos

Todos os métodos de suavizagdo anteriores ndo levam endemtsio a distancia em
relacdo aos obstaculos, uma vez que eles tendem a otimizéaaia total da rota (no caso
limite da otimizacdo a rota pode passar arbitrariamenti gl fronteira dos obstaculos).
Em robotica mével isto pode ser inviavel, uma vez que as septacdes do ambiente tendem
a conter incertezas associadas. Assim, 0s obstaculos pedamma ligeira variacdo da
posicao real em relacdo a posicao representada no mapa.féresé, rotas muito proximas
aos obstaculos podem gerar colisdes quando o rob6 for éxksut

A distancia em relacéo aos obstaculos considerada segadaépdlos requisitos da ta-
refa. Contudo, existem situacdes em que o robd tem que gEEsEMiInhos muito estreitos,

Entrada: gsart, 440 € lista com a rota a ser suavizada
Saida : Lista que contém a rota suavizada

=

for qi < Qstart to Qgoal—1 do

2 for ¢; < qgoa 10 ¢;+1 dO
3 if local_planner( ¢, q;) then
4 remove_nodes_interval( ¢i+1,qj-1) ;
S 4i < 4;,
/ = Interrompe o lago mais interno da linha 2 */
6 break;

Algoritmo 13: Remove ciclos e utiliza atalhos
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(a) Antes da remocéao dos ciclos. (b) Depois da remocéo dos ciclos.

Figura 4.4: Remocéao de ciclos na rota.

sendo que o critério da distancia minima ndo pode ser saiisféessas situacdes, 0 mais
adequado é levar o ponto de passagem para o eixo médig demaximizando a seguranca
do robd.

O Algoritmo 11, utilizado originalmente no contexto do PRI gerar amostras no
eixo medio, pode ser simplificado de forma a aumentar a dist@los n0s em relacéo aos
obstaculos par&@ € R2. Para tanto, basta eliminar a etapa de geracdo de amostias€ c
xao e entdo utilizar somente o trecho que corresponde aondoimi@ distancia em relacao
aos obstaculos. Este trecho corresponde as Linhas 4 a 8n Aesiialmente a rota € in-
terpolada com nés intermediarios e estes sao afastadoddiEwlos se estiverem a uma
distancia menor que a distancia minima desejada. Eles desedeslocados até a distancia
minima ou, caso isto ndo seja possivel, afastados até giemnaty eixo médio do espaco de
configuracoes.

A Figura 4.5 mostra dois ambientes nos quais a rota origstal @esenhada em tons
claros e a rota afastada dos obstaculos esta desenhadaseesdarns. Nota-se que muitos
nés atendiam ao critério da distancia minima e ndo precsam afastados. Na Figura
4.5(a) a parte da rota mais a direita foi afastada até qusfizasise o critério da distancia de
seguranca e ndo chegou ao eixo meédio. Ja na Figura 4.5(bpdoocentral € muito estreito,
de tal forma que néo é possivel fazer com que os nés daquédia rgndam ao critério
da distancia minima. Sendo assim, 0s nds séo levados paxa médio, maximizando a
distancia da rota em relacéo aos obstéculos.

4.2.4 Remocao de ramos

O mapeamento de pontos do espac¢o de configuracdes no eixo n&dé um home-
omorfismo. Isto faz com que os noés distintos situados pertmdeavidades e vértices de
obstaculos possam ser mapeados no mesmo ponto, ocasidreande” nas rotas. A Figura
4.6 mostra um exemplo de trés noés diferentes no espaco dgu@gbes que sdo mapeados
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(a) Rota gerada em um ambiente simples. (b) Rota gerada em um corredor estreito.

Figura 4.5: Rota original (tons claros) e rota afastada tietagulos (tons escuros).

no mesmo ponto do eixo medio.

O algoritmo 14 retira os ramos das rotas de acordo com um paiéate distancia,,,;,,
[16]. Dado um no de referéncig, se entre os ndg_; e ¢; 1 a distancia for menor que,;,,
e se o planejador local conseguir ligar estes doisq@stetirado da rota. O né de referéncia
passa a seJ;_1, se ele ndo for o primeiro né da rota ou, caso contrario, edega setj; ;.
Este método é bastante geral e funciona para espacos deucagdig arbitrarios.

A Figura 4.7(a) mostra uma rota que foi levada ao eixo médimaWez que vérias
configurages foram mapeadas em um mesmo pont®,;dg a rota ficou com grandes
ramos. Estes sdo caracterizados por trechos das rotas eos guomtos de passagem se
sobrepdem, fazendo com que o robd, ao executar a rota, passgeses pontos duas vezes,
porém em sentidos opostos. A Figura 4.7(b) mostra a rotazaga: E importante notar que
somente os ramos sao removidos, sendo o restante da rceavpcks

4.2.5 Discussao

Como visto no Capitulo 3, os métodos probabilisticos retmrrotas de baixa qualidade.
Isto implica na necessidade de um pds-processamento das @ métodos apresentados

Figura 4.6: Varios n6s mapeados no mesmo ponto do eixo médio.
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Entrada: q¢.iart € Smin
1 Gi < Gstart+1,
2 while ¢; 1 not Nil do
3 if distance(  gi—1, ¢i+1) < Smin then
4 if local_planner( gi—1, ¢i+1) then
5 aux«— q;;
6 if ¢;_1 NOt gs10r¢ then
7 L Qi < qi—1,
8 else
o L % < Gi+1,
10 remove( aux ;

/ = Volta para o inicio do while */

11 continue;
12 | i < Git1s

Algoritmo 14: Remove os ramos da rota.

na Secao 4.2 sao eficientes, porém individualmente ndo gadtalos fechados, que por
si sO ja retornam uma boa rota. Assim, se faz necessariacaggdi dos varios métodos
a rota visando sua suavizacdo completa. Com excec¢do do ongtedafasta os nés dos
obstéaculos, todos os métodos sédo bastante gerais e podaplisados em espacos de con-
figuracao arbitrarios. Além disso, os algoritmos séo sisy@endo de facil implementacao.
Contudo, o simples fato de ser necessario o uso de variostaige intermediarios, mesmo
gue simples, torna 0 método global ndo muito elegante. Assma desejavel que houvesse
uma solucéo fechada, mas até o ponto conhecido pelo autdg aéo foi desenvolvido um
método elegante, de solucéo fechada e que seja compuiawsone eficiente, que resolva o

problema de suavizagéo de rotas.

]
£

s

(a) Antes da remocéao de ramos. (b) Ap6s a remocao de ramos.

Figura 4.7: Remocao de ramos
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5 REVISITANDO O PASSEIO ALEATORIO ADAPTATIVO

Do not worry about your difficulties in mathematics,
| assure you that mine are greater.
Albert Einstein

Na Secéo 3.5 foi apresentado um algoritmo de questionanmeitio, 0 ARW, cujo meca-
nismo de exploragéo do espaco de configuracdes € dado possaigaleatdrio. A variagcao
do Unico parametro a ser ajustado — a histéfido processo — ndo implica em um impacto
muito significativo no desempenho do algoritmo [9]. Alémsdisa literatura mostra que
este algoritmo € bastante eficiente quando comparado colgargraos de questionamento
anico que compdem o estado da arte de planejamento de rftaBd8m, uma desvan-
tagem deste algoritmo esta na sua dificuldade em sair dedawgeedore'sdo espaco de
configuracdes [56].

Tendo em vista essas caracteristicas do ARW, algumas g@sd&tdm pendentes: seria
possivel alterar a funcdo densidade de probabilidade deafar maximizar a explorabili-
dade? Além disso, qual é a funcéo densidade de probabilfoledelo algoritmo na forma
em que ele foi projetado? Existe alguma maneira de polagizemostragem rumo a areas
menos exploradas do espaco de configuraces?

Nas secdes seguintes essas questdes sdo discutidas. bla.Sexkeita uma caracteriza-
céo da funcéo densidade de probabilidade resultante do ARV eeguida, na Secdo 5.2 a
condicdo de convergéncia para o algoritmo em um espacetiizmio é apresentada. Ja na
Secao 5.3 é feita uma comparacédo entre a distribuicdo oméfera distribuicdo gaussiana.
Em seguida, na Secdo 5.4 um método de facil implementac@dasmades no espaco de
configuracdes € proposto visando aumentar a explorabdidadalgoritmo. Por ultimo, a
Secdo 5.5 propde um algoritmo incremental baseado em pasdeatorios adaptativos. As
analises tedricas que vém a seguir, assim como o algoritanenrental resultante desen-
volvido neste trabalho, ndo estao presentes na literagysartanto constituem a principal
contribuicdo desta dissertacao.

1Um corredor no espago de configuragées, de dimens&o aidyifpara um robd holonémico é dado por
regides em que o robd pode se mover, sem muita restricao@spaenas em uma direcao.
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5.1 CARACTERIZACAO DA FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE DO
ARW

O passeio aleatorio adaptativo, ja descrito na Secao 3epliéado a seguir. Dadas as
configuragdes iniciadj;,,; € finalg,.., tem-se que

qo = Qstart; (51)
ar = g(Ak—1, Vi)- (5.2)

As amostras;, sdo geradas seguindo uma distribuicdo uniforme de mgdige matriz de
covariancias adaptativa. A fun¢c&dq,_1,v,) avalia seq,_; pode ser ligada &,. Como
pdde ser visto na Secéo 3.5, esta funcéo, quando implenaemigidrma de um algoritmo,

€ chamada de planejador local. Assim, visando uma analissapepfundada do algoritmo,
nesta Secdo € caracterizada a funcdo densidade de prddabitias amostras geradas no
algoritmo ARW.

Inicialmente, assume-se que o espaco de configuracbessejaaniedade. De fato, na
grande maioria dos problemas praticos em robdtica estetimasevalida [36, 2, 19]. Sendo
€ uma variedade, entéo localmente ele € homeomorfo a um eBpatidiano, e conseqien-
tementeCy,.. também o é. Assim, uma vez que ha um homeomorfismo entre ocedpac
configuracdes livre e um espago Euclidiano, entdo existefungd@io que retorna o volume
de C;,.. que € homeomorfa a uma fungéo que retorna o volume do espatdi&uo cor-
respondente. Uma vez qi¥ é homeomorfo ao conjunto aber@® 1)* e este tem volume
unitario, entdo assume-se, sem perda de generalidad€ quéenha volume unitario. Esta
mesma consideragdo sobre o volumé&de. ja foi utilizada em outros trabalhos para carac-
terizar distribuicdes ndo uniformes no contexto do PRM.[A2kim, a func&o densidade de
probabilidade para a primeira amostra ém.. € dada por

1 Qo € efree
0 caso contrario,

p(do) = (5.3)

e / p(qo)dqo = 1. Assim, a distribuicdo da primeira amostra do passeio @ieaé
C')f'ree

uniforme em todo o dominio dé,... Isto porque ndo ha restricdo sobre onde o passeio
aleatorio possa comecar. Entdo, como o espaco de configsriwg@® depende do formato
do espaco de trabalho e este pode ser arbitrario, a digibula primeira configuracao
tem gue necessariamente ser uniforme, pois néo existenafdto privilegiada sobre onde o
passeio aleatorio deve comecar.

O objetivo é partir da amostragem inicial do ARW e da operal@aceitacdo/rejeicao
gue ocorre em sequéncia e, entdo, encapsular estas duagdgseem uma distribuicdo que
caracterize a evolucéo do passeio aleatorio adaptativo.

2Visando uma notagdo mais simples, a fungéo densidade datplidadepx (z) nesta Secéo é escrita
apenas comp(z).
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Assim, a amostragem inicial, dada a amosjfita, € Cy,.., € caracterizada por

)\(qlm qk—l) = N(qkz—la 2011@*1)7 (54)

em que a amostrg, é gerada por meio da distribuicdo gaussiaig, qx._1), chamada
distribuicdo de base. Porém, ela so € aceita se estiver ida g visibilidade dey;_+, cuja
definicdo vem a seguir.

Definicdo 5.1.1.Sejan(-) uma funcdo continua qualquer com domifiipl]. A regido de
visibilidade a partir do pontay é dada por

V(a) ={av € Cpree | 7 : [0,1] = Cfree, m(0) = q, 7(1) = qu}, (5.5)
O

Define-se ainda a fungéo de pertinéncia

1 ,seq; € V(qi-1),
I(qk, qr—1) = o (5.6)
0 , caso contrario
Esta funcéo de pertinéncia geralmente é avaliada, em révelglementacéo, pelo planeja-

dor local, para se certificar qug € visivel a partir dey;_;.

A funcéo densidade de probabilidade condicional, que teriaa a geracdo de amostras
q. em funcdo de uma configuracgg_; de referéncia, € dada por

A4k, ge-1) 1 (ar; dr-1)
-1) = . 5.7
Pl ae-2) Je,,.. Mak: @e-1)1 (e, a-1)dagc -7

E importante notar quk é o indice da-ésima amostra gerada &,

A Figura 5.1 mostra uma representacao visual para a coéstda;funcéo densidade de
probabilidade condicional dada pela Eq. (5.7). A Figurdd.inostra um ponto no centro
do mapa com a respectiva eligseda distribuicdo de base e a regido de visibilidade a partir
do ponto central. Para este exemplo, assume-se que todostos da regido de visibilidade
podem ser conectados ao ponto cenijrde referéncia por meio de segmentos de retas, ou
seja,V(qa) = {dy € Cfree | tq + (1 —t)q, € Cjree, t € [0,1]}. Ja a Figura 5.1(b) mostra
o resultado da interseccédo da funcao densidade de pralzataida distribuicdo de base e a
funcéo de pertinéncia, que por sua vez é relacionada conidm rég visibilidade.

Pelas Equactes B.18 e B.22 do Apéndice B nota-se que

plax) = /@ p(akldr—1)p(dr-1)das1. (5.8)

free

Substituindo 5.7 em 5.8, tem-se que

Ak, de—1)1 (K, Qk—1)
= _1)dqgs_ 59
plar) /efree fefr )\(Qm(lk—ﬁf(q/mQk—l)qup(qk 1)ddi—1 (5:9)
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(a) Elipse 3 da distribuicdo gaussiana, re{b) Distribuiciop(qx|qr—1) resultante.
gido de visibilidade do robd (tons claros) e
obstaculos (tons escuros).

Figura 5.1: Caracterizagdo da distribuicao condicigial |q;_1) do ARW gaussiano.

Fazendo

flak, qr-1) = / AMak, dr—1) 1 (ar; Q1) day, (5.10)

C')f'ree

entdo, tem-se que a distribuicdo que caracteriza 0 ARW épmada

p(ax) :/e A(qk’qk_l)l(qk’qk_l)p(qk_l)qu_l- (5.11)

Free J (ks Qi—1)

Os incrementos do passeio aleatorio sdo dadosper q, — qi._1, €M queqy;, € gerada
seguindo a distribuicdo dada pela Eq. (5.11). Assim, o paséeatorio pode ser reescrito
como uma soma de variaveis aleatorias, ou seja,

k
Q=+ > Uy (5.12)
n=1

A principal vantagem de reescrever o problema como a EQR)8.fjue ha uma bibliografia
consolidada sobre passeios aleatorios escritos nesta,feomo por exemplo o livro clas-
sico de Spitzer [57]. Contudo, conforme pode ser visto n&&8¢2, a classe de passeios
aleatérios abordada nesta dissertacdo € uma generaldagdionalizacdo de Spitzer.

A Figura 5.2 mostra um exemplo de histograma da distribyi¢gg). Para esta simula-
cao, a regido de visibilidade foi definida corfieq) = q, € Cy... ISto significa que toda
amostra enCy,.. € visivel a partir do ponto de referéncia. A Figura 5.2(a)tmaasm obsta-
culo mapeado no espaco de configurac@kg. é representado em vermelho, enquanto que
Crree € representado em azul. A Figura 5.2(c) mostra o histograntistribuicéo de base
gerado para a configuracéo de referéngcia [0, 0]”. O histograma da distribuicéo resultante
€ dado pela Figura 5.2(e). Notam-se alguns aspectos impestaO primeiro € que curva
do histograma da distribui¢do final esta mais elevada quelstiébbuicdo de base nas partes
referentes &,... Isto acontece porque as amostras que foram gerad#s,empeladis-
tribuicdo de basdoram todas rejeitadas e reamostradastem., aumentando a frequéncia
nesta regido correspondentedistribuicéo final Assim, como esperado, nenhuma amostra
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(@) Exemplo de2 € R?, sendoCy,.. e Cups repre-(b) Plano do espago de configuragdes visto de cima.
sentados em azul e em vermelho, respectivamente.

«

(c) Distribuicao de amostras gaussianas com médipDistribuicdo gaussiana bivariada vista de cima.

nula.

(e) Representacéo tridimensional da distribuicao re- (f) Distribuicao resultante vista de cima.
sultante.

Figura 5.2: Exemplo de histograma da distribuipéq, ).

nadistribuicdo finalfoi gerada ent,,,, pois esta ndo esti na zona de visibilidade da con-
figuracao de referéncia. Outro aspecto importante pode somvisto nas Figuras 5.2(d)

e 5.2(f), em que se nota um deslocamento do valor médio dabdisto final para a di-
reita. Isto acontece, especificamente para este exemplpyea regido que esta fora da
visibilidade deq esta concentrada mais a esquerda na Figura 5.2(f). Assinocegso de
reamostragem da distribuicdo de base valoriza a zona delidade, deslocando a amos-
tragem para a direita do espaco de configuracdes, e conseqgerne deslocando o valor
médio da distribuicao final.
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5.2 CONDICOES PARA CONVERGENCIA DO ALGORITMO ARW EM UM ES-
PACO DISCRETIZADO

As duvidas que surgem naturalmente ao utilizar um algoriéstocastico de planeja-
mento de rotas € se ele converge para a solugcéo e quais séalgées para a convergéncia.
No que se refere a convergéncia, ja foi mostrado que o paalseidrio adaptativo gaussiano
converge para a solucéo, caso ela exista [9].

Nesta secdo, sera apresentada uma condicdo suficienteopaesgéncia de passeios
aleatdrios adaptivos em um espaco euclidiano discretizagi@m cujas distribuicdes de
base ndo precisam ser necessariamente gaussianas.

Assim, assume-se qe— 79, em quel é o nimero de dimensbes deDefine-se ;..
como o conjunto de pontos do espaco de configuracées mapsadssque estejam livres
de obstaculos.

Definicdo 5.2.1.SejaP(x, y) a probabilidade de sair de um pontd arbitrario e chegar a
um pontoy qualquer, entdo

P(x,y) 20, Vy € Cfrec, (5.13)
P(x,y) =0,y ¢ V,, (5.14)
Y Pxy) =) Pxy =1 (5.15)
yeefree yevl‘
comV, dado pela Eq(5.5). O

P(x,y) representa uma fungéo de transi¢éo que indica a probat@ltiasair de e estarem

y apOs um incremento. E importante notar algumas proprieddesta funcéo de transicao.
Saindo de um ponto qualquer, s6 é possivel ir para outro pEcesteja em sua regiao
de visibilidade, caso apenas um incremento seja dado. Aléso,ca Eq. (5.15) indica que
a probabilidade de sair de um pontoe Cy,.. € estar em um pontg qualquer, em sua
regido de visibilidade, é 1. Isto torna-se claro ao imaguraa particula em um espaco
com restricdes e que se move aleatoriamente€em. Independente da distribuicéo que
caracteriza seu movimento, ela ndo sé estara, apés aperiasremento, em algum lugar
qualquer degy,.., como também estara, com probabilidade 1, na regido delidaite da
sua posicao anterior.

Uma formulac@o semelhante para a funcéo de trangi¢aoy) é feita no livro classico
de Spitzer [57] sobre passeios aleatdrios. Porém, em [ftpaxma restricdo de homegenei-
dade espacial estabelecernfdx,y) = P(0,y — x). Esta condigdo ndo pode ser imposta ao
algoritmo de planejamento de rotas que utiliza passeiastles, uma vez que as restricdes

3Assume-se que ey sdo duas configuragdqse q; quaisquer. Isto ajuda a simplificar a notagéo ao longo
da Secao.
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do espaco de configuracdes fazem com que a funcao densidpdebdéilidade a partir de
um pontox seja determinada pela sua visibilidade, como ja mostradenao 5.1.

Neste sentido, a formulagéo para a funcao de transicao tigiséého, dada pelas Equa-
cbes (5.13), (5.14) e (5.14), € uma generalizacdo daquetenzada em [57].

O bom senso indica que se nao é possivel, em apenas um intoesa@nde um ponto
x e chegar em um ponty fora de sua regido de visibilidad®¥x), entdo mais incrementos
séo necessarios. Obviamente, uma particula contid et ,.. nunca podera chegar em
uma regiadk € Cy,... que ndo seja alcangavel a partir da regido de origem, oussejeio
houver qualquer sequéncia, de qualquer tamanho, que pesaiitdeJ e chegar &, entdo
a funcgéo de transicao deve ser zero. A fungéo de transica@presenta a probabilidade de
sair dex e estaremy apdsn passos € dada pét,(x,y).

Definigdo 5.2.2.Sendax,y € Cjce

l,x=y
Py(x,y) =d(x,y) = o (5.16)
0, caso contrario

Pi(x,y) = P(x,y)
P.(x,y) = Z Z Z P(x,x1) - P(x1,X2) ... P(X,-1,y), n > 2.

xleefree x2€ef'ree x’rLfleefree

O

Em cada somatdrio séo avaliadas todas as amostrégs.deo que indica que esta fungéo
de transicao avalia a probabilidade associada a todos asluaspossiveis para sair see
estar emy emn passos.

Uma particula que se desloca €m.., independente do nimero de incrementos dados,
sempre estara e@y,... A Proposi¢éo 5.2.1 mostra, de maneira mais formal, este fat

Proposicéo 5.2.1.Parax € Cy,..

Z P.(x,y)=1.

yeefree

PROVA Da Definigdo 5.2.2, tem-se que

Z P,(x,y) = Z Z Z P(x,x1)... P(X,-1,Y)

yeefr'ee yeefr'ee Xleefr'ee anleef'r‘ee

Pela Eq. (5.15), tem-se que

= Z e Z P(x,x1) ... P(xn_g,xn_l)KW
xleef'ree xnfleefree free
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e entdo

= Z Z P(x,x1) ... P(Xp_3,X,_2) Z P(Xp—57%0-1)

Xleefr'ee Xn72eef7'ee X free

A Proposicéo 5.2.1 indica que a probabilidade de sair de umppwo espaco de configu-
racOes livre e, e passos, estar em um pordoalquerde Cy,.., € igual a 1. Ou seja,
todo passeio aleatorio que comeca €m.. sem destino pré-determinado, apopassos
claramente vai se encontrar éty...

Como visto na Definigédo 5.2.2),(x,y) indica a probabilidade de sair aee estar em
y emn passos. Porém, em planejamento de rotas usando passeittsiase a solucao é
caracterizada pela primeira vez que o passeio atinge o pestjado. Assim, é necessario
definir uma fung&o que represente este evento.

Definicdo 5.2.3.

Fy(x,y) =0
Fi(x,y) = P(x,y)
F.(x,y) = Z . Z P(x,x1) ... P(X4-1,y)

X166f7‘ee\{Y} xnfleefree\{y}

O

F,(x,y) representa a probabilidade de sairxde chegaremy emn passos. A diferenga
crucial entre as funcdeB,(x,y) e F,(x,y) € que a primeira representa uma funcdo de
transicdo emn passos, enquanto que a segunda, conforme podera ser viBtopwsicdo
5.2.3, representa a funcéo de probabilidade acumulada b &R um espaco discretizado.

A proposi¢ao a seguir apresenta uma outra formulac&o,@de y) que sera util na prova
da Proposicao 5.2.3 e ainda na prova do Teorema 5.2.1, qaeekeste a condi¢ao suficiente
para convergéncia do passeio aleatério adaptativo.

Proposicéo 5.2.2.Sejas?,, o conjunto formado pelas sequénciasal que
w={X,X1,X2,. .., Xn—1,Xn}, X; € Cpree, 1 =1,...,n. (5.17)
e que, para cada em¢,,, € associada a medida de probabilidade
Pr(w) = P(x,x1)P(x1,X2) ... P(X;-1,X5). (5.18)
O conjuntof?,, contém todas as sequéncias possiveis, a parti,deilizandon passos.
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Define-se ainda os conjuntas, tais que
Ay = [w|w € Qyyxy 7& Yy, X2 7& Yoo X—1 7é Y, Xk = y]v 1<k<n. (519)

Portanto, os conjuntod, sédo subconjuntos de, que contém todas as seqUéncias nas quais
uma particula que sai de, chega na posicao especificag@&m exatamentepassos. Entéo,

Fu(x,y) =Y Prw),1<k<n. (5.20)

wEA

PROVA Comow € Ay, entdow = {X, X1 Z Y, Xo Y, -, Xk = ¥, Xpt1,- -, Xn}, 1 <
k <n. Logo,

Pr(w) = P(x,x1) ... P(x4_1,¥)P(y, Xps1) - - - P(Xp_1,Xp)-

SendoC;,,, = Cyre. \ {y} € usando a notagdo abreviady_ = ...) ", tem-se que

X1 Xn,

Z Pr(w) = Z Z P(x,x1)... P(Xk-1,Y)P(y,Xk11) - . . P(Xp—1,Xn)

wEAL XZ’G@}T%, XjGGfTee,

i=1,...k—1 j=k+1,...n

xiE@fTeE Xjeef'ree
i=1,...,k—1 j=k+1,...,n
1
= Z P(Xaxl)"'P(Xk’—MY)W
xzee?ree free
i=1,....,k—1
= F(x,y) (5.21)
[
n

A Proposicéo 5.2.2 associa uma medida de probabilidadefgargdol, (x, y) que sera
util na Proposicéo seguinte, que a caracteriza como umadwteprobabilidade acumulada.

Proposigéo 5.2.3.

i Fi(x,y) < 1. (5.22)
k=1

PROVA Sejaw, Pr(w) e A, dados pelas Equacgdes (5.17), (5.18) e (5.19), respectiva-
mente. Alem disso, considera-se o fato de quésg € contavel, entéo o conjunfe,
também é contavel [57].
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Entao,

Y. Prw)=Pix,y) (5.23)
[W|wER ,xn=Y]
e
Y Prw)= > P.xy)=1 (5.24)
wEN, yeef,.ee

SendoA, conjuntos disjuntos de,, e (A; UAU...UA,) C Q,, pois parad,, tem-se
quex,, =y, entao,

n

Y>> Prw)< > Prw) =1 (5.25)

k=1 wEAk LUGQTL

Substituindo a Eq. (5.20) em (5.25),

> Fixy) <L (5.26)
k=1 ]

A Eqg. (5.22) pode ser interpretada como a probabilidade idelsx e chegar eny emk
passos ou menos, 0 que resulta no seguinte teorema:

Teorema 5.2.1.SejaCy,.. conexo, ou seja, paratodo pga, b} € Cy,.. existe uma sequién-
cia de tamanho arbitrario{x, = a,x1,X,...,%X, = b}, x; € Cp, n € Z7, tal que
x; € Vy,—1, © = 1...,n. Entdo, é dito que um passeio aleatério converge se

lim ZFk(x, y) =1, (5.27)
paraVvx,y € Cprrec
PrROvA Sejaf2, o conjunto formado por todas = {xy = x,xy,...,%,}. Paran —

oo, 2, — 2, em que& é o conjunto de todas as sequéncias possivesem Pr{iw} =
P(Xo,Xl)P(Xl,Xg) ... e

Br=[wwe€ QX1 Ay, X0 £ Y, .. ,Xp 1 £V, X =Y, X; €EVy, ], 1 <k <n.
(5.28)

Nota-se queB, C A, e A, g = A, — By, ou sejaAy p representa todas as sequéncias de
A que contém pelo menos um pat;, x;.1 } tal quex; 11 ¢ Vy,. O que implica

Pr(Agg) = > Pr(w)=0. (5.29)

UJEA/CT@
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Partindo da Eq. (5.27), tem-se que

lim Y Fi(x,y) =1
k=1

ComoB, N Ayg = 0, entéo

0

3 ZPr(w)JrM 1

> > Prw) =1 (5.30)

k=1 weBk

Umavez qué J;- , By, forma a particdo do conjunto das possiveis solugdes e

Pr (U Bk> => > Pr), (5.31)

k=1 wEBk
entao
Pr (U Bk> =1, (5.32)
k=1
0 que resulta na convergéncia do passeio aleatorio. O

5.3 DISTRIBUICAO UNIFORME VERSUS DISTRIBUICAO GAUSSIANAE M R?

Em [9] a distribuicéo de base utilizada no ARW foi a distrg@io gaussiana. Contudo,
conforme visto na Secao 5.1, a principio ndo ha uma indicgle@de qual distribuicdo deve
ser utilizada. Sendo assim, um motivo de escolha da gaassésia dado talvez pela facili-
dade de gerar com baixo custo computacional amostras dsstaudcdo. Mas se o motivo
fosse realmente este - facilidade de geracdo de amostrabaigmcusto computacional -
entdo uma outra distribui¢cdo a ser considerada seria édig&o uniforme.

Para uma comparacao justa entre as duas distribuicdessosamparametros devem ser
utilizados, ou seja, média nula e matriz de covarianciaa gadx,. Assim, € necessario ge-
rar uma distribuicdo uniforme multivariada, tal que- U (0, ¥). Para tanto, inicialmente
gera-se um veton de elementos independentgse u,, tal que

u=(0,I), (5.33)
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ou seja,

Uy, Uy ~ U(—0, ),
Pl_l = ]I27
em quex deve ser determinado de forma a garantir gie- 1.
A distribuicdo deu € dada por
1

2a!

0, caso contrario

—a<u<a,

pu(u) = ) E{u} =0,

e as variancias de, e u, por

Sec? =1 = a = /3 e, entdo, o veton € gerado de acordo com a Eq. (5.33). Em seguida
é feita a decomposicdo de Cholesky para achar uma matta que AT A = X,.. Entdo

tem-se que
v=ATu (5.34)

Contudo, resta saber sesegue uma distribuicdo uniforme. Uma vez que a decomposicao
de Cholesky é dada por

¥, =ATA

2

Oy Ozy) [OGn 0 ai; Qg1
S| =

Ouy Oy a1 Ao 0 ax

2
. ary a11a21
- 2 2
2111 Q9 + A59

- Oy 0
—— A = Tay U%O’%—O’%y (535)
ES o2

Substituindo 5.35 em 5.34 tem-se que

Ul’ul’
V= s /7T (5.36)

Oz
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Figura 5.3: Variavel aleatora e sua influéncia na variavel aleatévia

Pela Eq. (5.36) € possivel notar quesegue a distribuicdo uniforme mas n§opois o
resultado da soma de duas variaveis aleatorias unifornteé néna variavel aleatéria uni-
forme. A Figura 5.3 mostra o resultado da operacdo dada pe(&B4). Nota-se claramente
quev, ndo segue uma distribuicdo uniforme.

A Figura 5.4 mostra uma comparacéao entre as distribuicGésrone e gaussiana cujas
amostras foram geradas utilizando a mesma matriz de cogasa A elips63o também foi
desenhada nas duas figuras. Observa-se que a distribuigé®age, apesar de concentrar
as amostras geradas no centro da distribuicdo, ainda assgague gerar algumas amostras
mais longe de seu centro do que a distribuicdo uniforme. Aliéso, a distribuicdo uniforme
€ um paralelogramo, e ndo um retangulo rotacionado. Estach®, em conjunto com o me-
nor alcance das amostras geradas, pode implicar em umaragemstmenos eficiente por
parte da distribuicdo uniforme. No entanto, a adaptacdoateazne covariancias, em fun-
céo da regido onde o passeio se encontra, ndo € exata. Pelriop® uma aproximacao
dada pela historia do processo, de forma que uma afirmac&tusiva sobre qual distribui-
cdo é mais eficiente sO € possivel por meio de ensaios expgisieEstes resultados séo
apresentados no Capitulo 6.

A distorcédo da distribuicdo “uniforme”, além ser explicadéa Eq. (5.36), também pode
ser explicada pelo fato do vetarser multiplicado por uma matriz que néo pertence ao grupo
S0(2), sendo assim a multiplicagdo” u ndo representa uma rotagao.
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Distribuigao uniforme Distribuigao gaussiana

40 | 40 .

20

20 -

Figura 5.4: Distribuicfes uniforme (esquerda) e gausdidineita) bivariadas com os mes-
mos parametros de entrada.

5.4 SELECAO DE CANDIDATOS

Como visto na Secao 5.1, a distribuicdo do ARW é dada basitamper uma distribui-
céo de base, no caso a distribuicdo gaussiana, multiplpadama funcdo de pertinéncia.
Esta funcao de pertinéncia implica na rejeicdo de amostrando estejam na zona da ul-
tima configuracdo gerada pelo passeio. Assim, a adaptaddida matriz de covariancias,
além de minimizar o numero de amostras gerada®gm favorece a amostragem na re-
gido de visibilidade do passeio. Por outro lado, esta adaptaode dificultar a amostragem
em algumas passagens estreitas adjacentes a regides de gsinilidade. A Figura 5.5(a)
ilustra este fato. A elipsgos da distribuicdo gaussiana concentra a geracado de amoatras n
grande regido de visibilidade no meio do mapa, mas ndo na&paqassagem estreita que
conecta esta regido aquela onde encontig;se Assim, visando aumentar o desempenho
do ARW, nesta dissertacdo é proposta uma estratégia dézpgbw da amostragem rumo
a regides de€,.. que sdo menos exploradas. A idéia € que a distribuicdo definage
mais parecida com a da Figura 5.5(b), ou seja, que areadanasas sejam favorecidas pela
distribuicdo final. Uma maneira de se fazer isto é por meioatagdio de varias amostras
candidatas e selecdo daquela que for gerada na regido e@usidnenos explorada. Para
tanto, € necessario definir uma métrica de explorabilidade.

Pode-se definir uma métrica de explorabilidade por meio g@sigdo de uma grade no
espaco de configuracdes. S€jam espaco de configuracdes dldimensdes de tal forma
gue uma grad@! d-dimensional fique alinhada com os eixos@eEntdo, as coordenadas
de uma célula da grade é dada Rot (z4,...,z4) € 0 nUmero de amostras na célula é dado
por f(x) = f(x1,...,xq). Assim, uma célulx; é considerada mais explorada que a célula

Xo Sef(Xl) > f(XQ).
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(a) Elipse3o da distribuicdo gaussiana de base (b) Distribuic&o de base polarizada

Figura 5.5: Efeito da polarizacdo das amostras rumo a regideco exploradas.

Aidéia da selecao de candidatos utilizando grades, noxtorde algoritmo ARW gaus-
siano, consiste em uma pequena extensdo do algoritmo. As ue gerar apenas uma
amostra enty,.. e verificar se ela esta na regiéo de visibilidade da Gltimégaracéo do
passeio, sdo geradas varias amostra€ gp e aquela que estiver na célula menos explorada
(e concomitantemente na regiéo de visibilidade do passeaeita.

A Figura 5.6 mostra a utilizacdo de uma grade @ R? para avaliar o quanto uma
regido foi explorada visando a polarizacdo da distribuid@dnase (e consequientemente a
distribuicao final). A Figura 5.6(a) mostra a grade no espeaonfiguracdes, enquanto
a Figura 5.6(b) mostra o passeio aleatdrio com sua respedipse3os. A Figura 5.6(c)
mostra 0 numero de amostras dentro de cada célula por ondeseipga passou, assim
como o humero de amostras das células que estédo sob aZelipdgrobabilidade de gerar
uma amostra na regido hachurada aumenta na medida em gae aduostras candidatas
sdo geradas. Uma vez que a candidata escolhida é aquelaigeeass uma regido menos
explorada, entdo a distribuicdo é polarizada rumo a regé&burada, resultando na distri-
buicéo da Figura 5.6(d).

5.4.1 Relagédo entre o volume da célula e a dimensionalidade d

Seja a grad® € Z¢, em quel é a dimens&o do espaco de configuracdes. Assim, a grade
pode ser decomposta pelo produto cartesfgne M; x ... x My, M; € Z, i = 1,...,d.
Sendo a cardinalidade$ |. de um conjunto discret® o seu nimero de elementos, faz-se
| M; |.= s es > 2, emques € 0o numero de células eM;. Assim, o volume de uma célula
m € M é dado por

pu(m) = : (5.37)

Isto significa que o volume de uma célula diminui exponenuggte com o0 aumento da di-
mensaal do espaco de configuracdes. Dessa forma, espera-se quedasta méo funcione
muito bem para dimensdes muito altas. A Figura 5.7 mostréagae entre a dimensao do
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(c) Valor def(x) para cada célula e a regido me- (d) Distribuic&o de base polarizada.
nos explorada hachurada.

Figura 5.6: Utilizacéo de grades como métrica de explddaue para polarizacdo da distri-
buicéo de base do ARW.

espaco de configuracdes e do volume de cada célula. Notesmdependentela cardi-
nalidade da grade, o volume de cada célula diminui expoaknente com o aumento da
dimensao do espaco de configuracdes.

Exemplo 5.4.1. Ainda analisando a grade da Figura 5.6(a), nota-se que 5 ed = 2.
Fazendo com que o volume do espago de configuragdes sejaqrieén-se que(m) =
1/25. O

O fato do volume de uma célula diminuir exponencialmente c@umento da dimensao
de € mostra que, para dimensfdes muito altadpsos planejadores tendem a sub-amostrar
0 espaco de configuracodes.

5.5 PASSEIOS ALEATORIOS ADAPTATIVOS INCREMENTAIS

Uma grande vantagem dos algoritmos de mdltiplo questiontor@mo o PRM, por
exemplo, € que uma vez que eles amostraram suficiente@gnteas requisicoes de rotas
sao solucionadas muito rapidamente. Isto acontece basntamporque, independentemente
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Figura 5.7: Relagédo entre o volume da célula e a dimens&o de

da dimensao do espaco de configuracdes, o grafo € uma repEsediscreta e que néo
depende da dimenséao ou topologiadé&endo assim, um grafo pode ser considerado como
uma “compactacao” do espaco de busca.

Por exemplo, em um mapa de rotas dois vértices que estaaadaspor uma borda in-
dicam que a configuracéo cujas coordenadas estao armagemgaidmeiro vértice pode ser
ligada a configuracéo cujas informacdes estdo no outraeerao importando se o0 espaco
de configuracdes representa um robé movel que translactoplkano ou uma proteina com
10000 graus de liberdade.

Dessa forma, um algoritmo que faz as buscas no espac¢o dewagbgs como um al-
goritmo de questionamento Unico, mas que também usa um reapéad para compactar e
armazenar solucdes que sejam relevantes e que possamdas peateriormente, pode ter
um bom desempenho computacional quando comparado tantalgoritmos de questiona-
mento Unico ou multiplo questionamento.

O ARW possui a caracteristica de boa explorabilidade, p@&motas geradas nao sao
armazenadas para uso posterior. No caso de multiplas igipgsde rotas, mesmo que
idénticas, o algoritmo tem que gerar toda a rota novamenggidando em desperdicio de
recursos computacionais. Nesse sentido, propde-se uma focremental para o ARW,
mostrada no Algoritmo 15. Este algoritmo, chamado iARW (agiés,Incremental Adap-
tive Random WalRsutiliza o ARW gaussiano com selecdo de amostras pararagglo do
espaco de configuracdes.

A idéia central desse algoritmo é aproveitar ao maximo asrgtie foram geradas em
guestionamentos anteriores. Sendo assim, inicialmentgooitano se comporta como o
ARW e, na medida em que o espaco de configuracdes vai sendo empibrado, o algo-
ritmo passa a se comportar como o algoritmo PRM na fase déapemento. Dessa forma,
apenas as porgoes relevantesg.. séo armazenadas no mapa de rotas, diminuindo em

83



muito o nimero de amostras a serem armazenadas. De fatonima 2.ios dois passeios
aleatdrios tentam se conectar um ao outro, de tal forma gltenaiconfiguracdo de cada
passeio tenta se conectar a configuracdo de destino ou ernitécse Caso haja a fuséo,
entdo uma solugéo foi encontrada e ela é armazenada no memasieE conveniente pro-
cessar a rota com o algoritmo Dividir para Conquistar da &d¢a 1 antes de armazené-la
para reduzir o nimero de nés no mapa de rotas. Alternatiiemesn nds poderiam ser ar-
mazenados sem que houvesse este processamento, aumearpaoiobilidade de fusdo em
questionamentos subsequentes. O Unico cuidado a ser t@r@mo o numero de noGs no
mapa de rotas. Se este nimero for muito grande, o desempeanahddialgoritmo pode
ser prejudicado em questionamentos posteriores. Além,dievido ao fato do algoritmo
ARW gerar rotas redundantes, com muitos ciclos e ziguezaglgumas configuracdes po-
dem néo contribuir para o0 aumento da visibilidade do mapat@s por ja existirem outras
configuracdes na mesma regiao, caso nao haja suavizacawatammazenadas. Na Linha
5 é verificado para cada passeio quais sdo as configuracdespaod®a rotas que estdo na
regido de visibilidade de sua ultima configuracdo. Desgadpa Ultima amostra de cada
passeio € ligada a todos B8vos componentegie estejam em sua regido de visibilidade.

Em seguida é verificado se existe algum componente em comguoahos dois passeios
aleatorios conseguiram se conectar. Caso exista, uma ®fsita no mapa de rotas visando
achar uma rota que ligug,,,, a q,,,, €M queqy,,,, €dq,,, Sao as configuracdes do grafo
que foram ligadas aos passeios inicial e final, respectintameésendo assim, uma solucao
foi encontrada e é dada pela concatenacédo dos nos quedigama gy, ;» Qsiart & Agou €

!
qgoal a qgoal '

Caso a solucéo ainda nado tenha sido descoberta, a evolucadalprocesso é feita por
meio da geracao de novas amostras gaussianas com selegimdiatos.

O Algoritmo 16 mostra em detalhes a busca por novos compesieNta Linha 4, uma
vez que existe um novo componente na zona de visibilidadend#ado passeio, o trecho do
passeio aleatério que ainda néo foi armazenado é suaviemmptodo Dividir e Conquistar
e entdo armazenado no mapa de rotas. A configuracdo de etdratizpa de rotas, isto €, a
ultima configuracdo do passeio aleatorio que foi gerada atéroento, € armazenada. Isto
porque, caso este passeio aleatério seja conectado a ountpoente do mapa de rotas,
somente a por¢cao da rota referenig.a..... até a ultima amostra do passeio € suavizada e
armazenada.

Pelos Algoritmos 15 e 16 é possivel notar que o objetivo érfaam que, além de
buscar a solucéo da requisicdo de rota em questao, cadéopskgue ao maior nimero de
componentes do mapa de rotas. Com isso, 0 mapa de rotas @iekpaapidamente e rotas
que foram requisitadas anteriormente podem ser utilizdelasaneira eficiente.

A Figura 5.8 mostra um exemplo com a representacéo da ewotlecdois passeios ale-
atorios e a suas conexdes nos mapas de rotas, visando tap@ns&o do mesmo quanto o
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Entrada: Configuracdes inicial e final e 0 mapa de rotas.
Saida : Lista com as configura¢des que compdem a rota resultante.

1 for at most k configurationdo
2 if merge_ ARW(ARW _start, ARW_endhen

3 t store( path) and return path

4 find_new_component( ARW_start,roadmap,components_start
5 find_new_component( ARW_end,roadmap,components_)end

6 if exist_ common( components_start,components_etiten
7 t return path

8 else
9 generate_new_configuration( ARW_stary;
10 generate_new_configuration( ARW_enjl;

Algoritmo 15: IARW

seu aproveitamento para a solucéo final do planejamentdaleequisitada. A Figura 5.8(a)
mostra um mapa de rotas ja com dois componentes armazertastes. foram criados em
questionamentos prévios utilizando o algoritmo ARW garmssicom sele¢do. Ja a Figura
5.8(b) mostra a evolucao de dois passeios que exploram eatahiisando a resolucdo de
uma nova requisicao de rota. Nota-se que eles ndo necessatgpossuem a mesma quan-
tidade de nés, uma vez que possuem execucdes independenistilidade dos passeios
é mostrada na Figura 5.8(c). E importante notar que a \isétoie de um passeio é definida
somente para a sua Ultima configuracéo, pois o custo de féeetativa de fusdo com todas
as configuracdes do passeio pode se tornar impraticiAvebcasmero de nds intermedia-
rios seja muito grande [35]. Na Figura 5.8(d) os passeiosiseotam aos componentes que
estdo nas suas respectivas regides de visibilidade. A @orem cada componente € feita
através de uma Unica configuracéo (a primeira encontradatetnativamente, a mais pré-
xima), que esteja na regido de visibilidade do passeio. Ali&so, uma suavizacao prévia
com o algoritmo Dividir para Conquistar € feita antes de gati@aser armazenada no mapa
de rotas. Como 0s passeios ndo estdo conectados em um comepoomaum, entdo novas
amostras séo geradas visando a continuidade da explomaedckiente. Esta evolucao pode
ser vista na Figura 5.8(e). Observa-se que 0 passeio quas®wara esquerda do mapa se
conecta em um componente no qual o outro passeio ja estagetada. Logo, uma solucao
foi encontrada e apenas os trechos relevantes da rota sapesrados. Por ultimo, a Figura
5.8(f) mostra, em hachurado, a rota resultante.
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Entrada: Configuracéay, mapa de rotas e lista dos componentes conectaqos a

Saida :1 se tiver se conectado ao mapa de rotas. 0 caso contrario.

1 find +— 0O;

2 forall nodesq; on roadmaydo

3 if not same componemind straight_line_local_planner( q,q9;) then
4 if not find then

5 entrance_node- store_partial_path() ;

6 find — 1;

7 update_list( components_li$t,

8 i add_edge( entrance_node;) ;

9 return find

Algoritmo 16: Busca um novo componente no mapa de rotas.

rf\/ ‘
N

(&) Mapa de rotas previamente
armazenado.

" ‘v 4
YO [FC

(b) Dois passeios aleatérios sdo  (c) Visibilidade do Gltimo n6 de
iniciados a esquerda e a direita.  cada passeio.

"
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(d) Os passeios sao conectados
aos componentes do mapa de
rotas que estavam dentro dos
respectivos campos de visdo. Os
nés intermediarios desnecessa-
rios foram removidos.

(e) A busca ocorre até que um  (f) Arotaresultante é dada pelo

passeio se conecte ao outro ou trecho hachurado. Nota-se que
que os dois se conectem ao o0s trechos relevantes de cada
mesmo componente do mapade passeio foram adicionados ao
rotas. mapa de rotas.

Figura 5.8: Evolug&o do iIARW.
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6 AVALIACAO DOS PLANEJADORES DE ROTAS

However beautiful the strategy,
you should occasionally look at the results.
Winston Churchill

Neste capitulo é feita uma avaliacdo quantitativa dos jddoees apresentados nos Ca-
pitulos 3 e 5 e dos métodos de suavizacdo apresentados nol@€dpPara todos os ensaios
W € R? e @ € R2. Os testes sdo divididos entre os algoritmos de questiantani@ico
e os algoritmos de multiplo questionamento. Para cadaidgnde questionamento Unico
é avaliado seu desempenho em funcéo dos seus parametnoeir&@rente, dada a gera-
cdo de um numero fixo de amostras, sdo avaliadas a expldeat@le o tempo de execucao
correspondente. O objetivo deste primeiro teste € avaliar glanejador consegue melhor
explorar o espaco de configuragdes em fungéo do nimero dérasngsradas. E importante
verificar o tempo de execucéo, pois um planejador pode agalina maior exploracdo de
Crree dO que 0s outros, mas em um tempo de execugdo bem maior. Assste, primeiro
teste é dado apenas o ponto de origem para o planejador, ge@@s amostras sdo geradas
para explorar o ambiente, sem um destino pré-determinado.

No segundo teste sdo avaliados o tempo meédio para, dadopaliiss no espacgo de
configuracdes, achar uma rota conectando-os. A diferencetdeste teste com o primeiro
€ que, mesmo que um planejador seja um explorador menostdice ele tiver uma grande
eficiéncia computacional em termos de baixo tempo de execagéio ele pode encontrar a
solucao mais rapidamente. Contudo, o nUmero de amostragaggpara alcancar a solugao
pode ser muito maior. Além disso, neste segundo teste € entdnfieita a avaliagdo do
planejador, ndo a sua capacidade exploratoéria.

Como visto na Sec¢éao 5.4, a explorabilidade € mensurada pord@@ma grade imposta
no espaco de configuracdes. Assim, nas simulacdes destg saga célula possui um
volume que correspondelé do volume total do espaco de configuragdes, ou géja;) =
0,01u(@).

Desta forma, a explorabilidade global do espaco de confi§esa chamadag é dada por

99
L ,TLZ‘>0,

e=> I(i), I(i)=4"" (6.1)
=0 0 , Caso contrario
em quen; é o numero de amostras na célilaE importante notar que a explorabilidade
dada pela Eq. (6.1) refere-se a exploracéo globdl,d&oC,... Assim, mesmo qué ;..
seja completamente exploradopode nunca corresponderl@0% 1. Esta primeira etapa

IMesmo quel ... < €, ousejal\ Cr . # ), pode acontecer deser igual a 1, pois as grades constituem
uma aproximacao bastante imprecisa do espaco de configsracd
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é utilizada para ajustar os parametros de cada algoritmes@es;os de trabalho utilizados
nesta primeira etapa sdo mostrados na Figura A.1 e desuoithpéndice A.

Depois do ajuste dos parametros dos algoritmos de questenrta Unico eles sdo com-
parados entre si. Os critérios utilizados para a compars§aa tempo de execucdo e a
distancia final percorrida. Para efeitos de comparaca@reefddor por frente de onda apre-
sentado na Secéo 3.1 é utilizado, uma vez que ele é deteioanigtimo em relacdo a
distancia da rota gerada (de acordo com a distancia de Manhaseu desempenho inde-
pende do nimero de obstaculos no espaco de trabalho, deperstenente da distancia dos
pontos inicial e final.

No planejador por frente de onda, dado um n6 qualquer, seimhos estdo a uma distan-
cia igual a largura da célula e o niimero de vizinhos deste gdat a2?, sendal o nimero
de dimensdes do espaco de configuracdes. Sendo assim, contoassplanejadores avali-
ados utilizam a distancia euclidiana em suas etapas dezagawi, pode ocorrer da distancia
final desses algoritmos ser menor que a distancia da rotdaypedo algoritmo por frente
de onda. Desta forma, as etapas de suaviza¢do também sé&alaplneste algoritmo. Um
outro motivo para a necessidade de suavizacéo das rotatagegrelo planejador por frente
de onda é que elas sdo geradas muito préximas aos obstaariids, essencial a etapa de
afastamento dos n6s em relagdo aos obstaculos.

Os testes foram realizados em um computador com arquiteemdum 4,clock de
3,06GH z, com 1G B de memoria RAM.

6.1 EXPLORABILIDADE DOS ALGORITMOS DE QUESTIONAMENTO UNIC O

6.1.1 Algoritmo ARW e suas extensdes
6.1.1.1 Influéncia do parametro H

O primeiro parametro a ser avaliado no algoritmo ARW é a hestfl do processo.
Este parametro estd intimamente ligado com a varianciaatepso por meio da Eq. (3.16).
Quanto maior o valor dé/, maior serd o numero de noés levados em consideracdo para o
calculo da matriz de covariancias, aumentando o seu tragantQ maior o traco da matriz
de covariancias para um dado instaintenaior (probabilisticamente) sera o “salto” da amos-
traqri ~ N(qr, Xx) em relacdo a amostrg.. Contudo, na Sec¢éo 5.1 foi mostrado que,
para uma dada amositjg, uma amostra;., ; € gerada de acordo com uma distribuicdo que
depende da visibilidadde q,.. Isto implica que a variancia da distribuicdo de base s6 tem
influénciadentroda regido de visibilidade. Desta forma, espera-se que &ifla do para-
metroH seja saturada em um determinado valor que depende dos pargdeevisibilidade
do espaco de configuragdes no qual o passeio aleatério estejamlo, assumindo que este
espaco seja limitado (o que implica em uma visibilidadetkiaté).
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Figura 6.1: Influéncia da historia do processo na explad#alke (100 execucdes com 500
amostras geradas em cada uma).

A Figura 6.1 mostra o resultado da explorabilidade para ordéilgo ARW padréo em
funcado do parametrél nos ambientes mostrados na Figura A.1. Para cada valdratmor-
rem 100 execuc¢des do algoritmo, com 500 amostras geradatasegacucdo. Assim, a
curva corresponde ao valor médio dentre essas 100 execUesias curvas mostram uma
evidéncia experimental da saturacdo do paramitrpois para os trés ambientes, a explo-
rabilidade ndo aumentou a partir de um determinado valdf g@ara 500 amostras geradas
emCy,... De fato, tanto para o0 Ambiente Simples quanto para o Labirams respectivas
explorabilidades ndo aumentaram para valoreH aeaiores que 100. Para o Corredor, com
H maior que 25, a explorabilidade do espaco de configurac@esdaturada erd0%. Isso
porque, amostrar dentro do corredor é dificil sem que hagpofarizacdo da amostragem,
de forma que, se um passeio inicia-se em um dos ambientedegtgrassar para o outro
ambiente s6 é possivel com um nimero de amostras muito grande

6.1.1.2 Influéncia da selecéo de candidatas

Para um valor fixo dé/, a polarizagao da distribuicdo por meio da selecéo de catadid
rumo a regioes menos exploradas, descrita na Secéo 5.4,aenanentar a explorabilidade
do algoritmo ARW.

A Figura 6.2 mostra a explorabilidade do algoritmo ARW gé&arss com selecédo de
candidatas. As curvas correspondem ao valor médio entrexeEucdes, sendo que a cada
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Figura 6.2: Influéncia das candidatas na explorabilidad&®”@/. Foram realizadas 100
execugdes, com 500 amostras geradas em cada uma délasH®.

execucdo 500 amostras sao geradas. O valor do paramieimoigual a 50. Esta figura
mostra, ainda, o tempo necessario para gerar estas 500asnost

Comparando a Figura 6.2 com a Figura 6.1 é possivel notajajpara duas candidatas
e H = 50, a explorabilidade do Ambiente Simples passow@g para70%. Para cinco
candidatas, as explorabilidades do Ambiente Simples,e@orre Labirinto passaram de
aproximandament&d%, 30% e 18% para90%, 35%, 25%, respectivamente.

Porém, a Figura 6.2 também mostra que o tempo de amostragersetecao de can-
didatas cresce numa ordem maior que linear. Em alguns atebjexo utilizar mais de 10
candidatas, este tempo pode crescer de tal maneira a lirzaalbi uso do algoritmo. Isto se
deve ao fato que a selecéo entre muitas candidatas polarigenEnte a amostragem rumo a
regides inexploradas. Esta polarizacéo pode fazer com passeio aleatorio fique preso em
alguns minimos locais criados por esse potencial atraévadp pelas zonas menos explora-
das. Porém, na medida em que muitas amostras sao geradas negsdes, suas influéncias
na polarizacdo da amostragem diminuem e entdo o passeféraleamnsegue sair destes
minimos. Este tempo em que ele fica preso é o suficiente paadiiizar a utilizacdo de um
namero muito grande de candidatas. Contudo, pode-se éirmagem deste algoritmo para
amostrar regides muito dificeis, nas quais apenas umaeoldrizacdo da amostragem
torne viavel a exploragdo com um numero reduzido de amoftmautro lado, verificar de
forma robusta se uma regido € de dificil acesso (e definisgpfai essas regides) e estimar
0 numero de candidatas necessérias de forma a maximizaemgesho ndo é uma tarefa
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Figura 6.3: Avaliagao da influéncia da distribuicéo de pbiliade no ARW.

trivial.

6.1.1.3 Influéncia da fun¢éo densidade de probabilidadeserdpenho do ARW

A Figura 6.3 mostra a influéncia da distribuicdo na expldigdule média do ARW. Fo-
ram feitas 100 execuc¢des, sendo que em cada uma delas fa@agB00 amostras, e entdo
o resultado mostrado corresponde a média entre estas érscudém disso, o valor d&
foi igual a 50. O tempo de execucado na figura refere-se ao tendullo necessario para
gerar as 500 amostras.

Nesta avaliacao os resultados continuaram coerentes carauwtados da Figura 6.2, ou
seja, quanto maior o numero de amostras candidatas, magxpéosabilidade do algoritmo.
Além disso, é feita a comparacdo com o ARW padrao que utibnaochbase a distribuicdo
gaussiana e uma versdo com a distribuicdo uniforme conmibdigéio de base.

A polarizagao da distribuicdo ocasionou um custo elevaderdpo de execugéo quando
o numero de candidatas passou de dois para oito. Um fatoetl@aye o uso de duas
candidatas, além de em geral ter provocado um aumento neraljidade, em todos os
ambientes obteve o0 menor tempo de execucao dentre todadrdsudioes.

Mais interessante ainda é o fato de que com duas candida&spo de execucao foi
menor que utilizando apenas uma, que € o caso do ARW gaussiacialmente, seria de
esperar que o tempo de execucao fosse aproximadamenteop jgilsro nimero de amostras
geradas € o dobro no caso da selecédo entre duas candidataisd@;@omo a amostragem
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€ polarizada rumo a regides livres que foram menos explsradalgoritmo com selecao
passa a ter um melhor desempenho, pois menos amostras sadabiss.

6.1.2 Algoritmo EST

Para o algoritmo EST, descrito na Sec¢éo 3.4, foram avalesladgluéncias do parametro
da funcéo de massa na explorabilidade e no tempo de execag#taa influéncia da largura
da janela de amostragem a partir de uma configuracéo deneiferé

A funcéo de massa utilizada faiq) = ﬁ comz = 1,...,5en, € 0 numero de

vizinhas da configurac&p J4 a largura da janela de amostragem foi de 30 a 120 unidades e
a distribuicéo utilizada para gerar configuracfes a pagtirfdi a uniforme.

Os resultados da avaliacéo estao resumidos nas Figurd&s®et6.6. Foram realizadas
100 execucdes, sendo que para cada uma foram geradas 50faanaesforma a avaliar a
explorabilidade e o tempo médio de execucao para gerar ad@§tras. Em todos os ambi-
entes a explorabilidade foi aumentada com a polarizac&ardastras rumo a regibes menos
exploradas. Contudo, nota-se que uma grande polarizag&ogoasionar um grande tempo
de execucao, pois o algoritmo pode ficar preso durante algomd em alguns minimos
locais. Isto pode ser notado por meio dos picos no tempo deiede quanda = 5.

A largura da janela de amostragem também influenciou tanexplaracdo quanto no
tempo para geracéo das 500 amostras. Uma maior janela deéageos faz com que a ex-
ploracéo seja mais intensa. Porém, a amostragem em regdesior abrangéncia aumenta
a chance da amostra ser gerada fora da regido de visibiliéadenfiguracao de referéncia,
de forma que muitas amostras sdo descartadas antes daogéeagia amostra valida e
entdo o tempo de execugéo pode aumentar bastante.

6.1.3 Algoritmo RRT

A Figura 6.7 mostra o desempenho do RRT-connect nos tré®atebide teste da Figura
A.1 para 100 amostras geradas. Para este teste, foranadaalizO0 execucdes e entdo ava-
liadas as explorabilidade e tempo para geracdo das amdsttsse que, como nao existe
ajuste de parametro, os valores nas abscissas correspancima uma das execucdes do
algoritmo (diferentemente dos outros algoritmos, cujagasieram obtidas por meio da mé-
dia entre as varias execucgdes). Nota-se que tanto o temp@dac@o quanto a exploracéo
do ambiente seguiram uma mesma tendéncia para praticatodateas execucdes. Existe
um pico no comeco do grafico que mostra o tempo de execucao TGadtRect. Este pico
pode ser explicado por alguma interferéncia, a nivel dersstoperacional, de outro pro-
cesso concorrente ao processo do planejador de rotas. endet sistemas operacionais
modernos, em que ha um grande numero de processos rodanaiondecbncorrente, ndo
€ possivel que um programa, no caso o planejador de rotkze atiCPU de forma exclu-
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céo de 500 amostras em cada uma delas.

siva. Porém, como a prioridade de execuc¢do do processem&dero planejador € alta, estas
interferéncias acontecem raramente.

J& a Figura 6.8 mostra o resultado da variacao do paraateinto no tempo de execugéo
quanto na explorabilidade do RRT-expand. Nota-se que uneataao valor de provoca
um aumento na explorabilidade do planejador, porém a cestordmaior tempo de execu-
cdo. Este efeito foi mais acentuado no Ambiente Simples eon@@or. J& no Labirinto este
parametro teve uma menor influéncia no desempenho do atgoristo pode ser atribuido
ao grande namero de passagens estreitas neste ambiermendetie, a partir de qualquer
amostra, a regiao de visibilidade é muito pequena, sendpayaeum determinado valeg,
gualquer valor acima fara com que passos muito grandes slejgns, colocando as configu-
racOes geradas fora do campo de visibilidade da amostrdeténeia. Sendo assim, existe
uma saturagdo na exploragdo. Ja o tempo de execucdo ficapaeer> ¢,, uma vez que
muitas amostras sdo desperdicadas.

6.2 TEMPOS DE SUAVIZACAO

Antes da avaliacdo final entre os vérios planejadores ddigquasento Unico, é feita
uma analise sobre os tempos de cada etapa de suavizacad@randmas entre si, assim
como com 0 tempo necessario para exploracdo de um ambiemtEntexto do algoritmo
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Figura 6.9: Rotas tipicas para as requisi¢des feitas néiagies das rotinas de suavizacao
e dos planejadores de questionamento Unico.

ARW gaussiano bidirecional padrdo. Este algoritmo foi #8do por tipicamente gerar as
rotas com pior qualidade dentre todos os algoritmos av@diaflssim, espera-se que o tempo
de suavizacao seja maior para este algoritmo.

Para avaliar os tempos de suavizagdo em relacdo ao temppldeag&o do ARW, uma
requisicdo nao trivial de rota foi feita em cada um dos trélsiantes da Figura A.1. As Figu-
ras 6.9(a)-(c) mostram uma realizacéo tipica para cada assasd requisicdes nos ambientes
Simples, Corredor e Labirinto, respectivamente.

A Figura 6.10 mostra dois gréficos. Eles foram obtidos poronda média entre 100
execucOes e fazendd = 50. O gréfico superior mostra a comparagao entre o tempo de exe-
cucao para as varias etapas de suavizacdo. Tanto no Cayjreddo no Labirinto, o método
Dividir para Conquistar levou mais tempo para ser executpeoos demais métodos, pois
a rota de entrada continha muitos nés redundantes. Assimg 08 métodos sao aplicados
sucessivamente, cada etapa € realizada em uma rota jatpetiadetapa anterior. Assim, a
rota sucessivamente fica menos redundante e mais “bem da@yrentdo os respectivos
tempos de execucdo sdo menores. No Ambiente Simples, addapamocao de Ciclos
foi mais onerosa que a etapa Dividir para Conquistar. Conteoasbiente possui somente
regibes de grande visibilidade, a solucdo € encontradaauntilo-se menos amostras que
nos outros ambientes. Assim, a etapa Dividir para Conquista necessariamente é a que
consome maior tempo de execucao.

No segundo grafico da Figura 6.10 sdo mostrados os tempogperatrar a solucéo
e para a suavizacdo da rota resultanfeimprescindivel notar que a escala de tempo é
logaritmica Observa-se claramente que o tempo de suaviza¢do é muito qeno tempo
necessario para achar a solucéo. De fato, em ambientesigliftomo o Corredor, o tempo
médio de suavizacdo, um pouco mais de 60 milisegundos, éinfilmndo comparado com
o tempo médio para achar a solugéo, que é aproximadameat&igQ segundos.

A Figura 6.11 mostra um exemplo para as varias etapas dezagawi aplicadas suces-
sivamente a uma rota gerada pelo algoritmo ARW. A Figura(@)lrhostra a solugcdo sem
nenhuma suavizacgao. A rota possui varias sinuosidadés, eao nos redundantes, sendo
de péssima qualidade e cuja execucdao é inviavel. A Figulql.inostra que o algoritmo
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Figura 6.10: Comparacéo entre o tempo de exploracéo e o tdempuoavizacdo no ARW
gaussiano padrdo. Foram realizadas 100 execuc¢des comdeaahidd processo ajustada
comoH = 50.

Dividir para Conquistar, apesar de ja eliminar boa parterdssredundantes, retorna ainda
uma rota de baixa qualidade, com algumas sinuosidades egsi @rbitrariamente proxima
aos obstaculos. A Figura 6.11(c) mostra o resultado doitdgmpara remocao de ciclos e
utilizacao de atalhos. A rota ndo possui nés desnecessdarassem alguns poucos pontos
ela passa arbitrariamente perto dos obstaculos. Assinguaid-6.11(d) mostra a rota afas-
tada dos obstaculos. Como os corredores sao estreitosyfagucacdes sdo levadas para o
eixo médio. Nota-se que a rota ndo possui ramos, de forma glgootmo para remocéao
dos ramos néo faz alteragfes significativas, sendo a rotarfosdrada na Figura 6.11(e).

6.3 ALGORITMOS DE QUESTIONAMENTO UNICO

Nas Secles 6.1.1.3, 6.1.2 e 6.1.3 os algoritmos de questémta Gnico foram avali-
ados individualmente quanto ao critério de explorabiledadkempo necessario para gerar
um numero fixo de amostras. A primeira etapa, além de verificd@sempenho segundo
os critérios mencionados, também serviu para ajustar ésnedros de cada algoritmo. As-
sim, nesta Secao é feita uma comparacédo entre 0s planejaldogeestionamento Unico — ja
com 0s respectivos parametros ajustados — para avalian®gesempenhos quando a tarefa
consiste em achar uma solugéo para o problema de planefadenitas.
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(a) Solucéo ndo suavizada (b) Dividir para conquistar.

(c) Remocéao de ciclos e utilizacdo
de atalhos.
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(d) Afasta a rota dos obstaculos. (e) Remocéao dos ramos.

Figura 6.11: Passos sequenciais para a suavizacgao finaladeotamo Labirinto.

Nessa avaliagcédo foram utilizados os ambientes das Figuflas A.2. O ajuste do ARW
e suas variantes foi feito com base nos resultados da Seicdo ®.valor deff foi escolhido
com base na Figura 6.1. Foi notado que para valore# deaiores que 50, ndo houve
melhoria na explorabilidade tanto no Labirinto quanto naor€aor e houve uma pequena
melhoria no Ambiente Simples. Desta forma, o valor escolfad H = 50.

Para as variantes do ARW que utilizaram sele¢éo de candjdagscolha do nimero de
candidatas foi guiada pelas Figuras 6.2 e 6.3. Analisanslseduas Figuras, nota-se que
0 0 uso de mais de 10 candidatas torna-se inviavel pelo gtang# de execucdo. Sendo
assim, foram escolhidas versdes com 2, 5 e 8 candidatagportante ressaltar que o ARW
e todas as variantes foram utilizadas na configuragao baimneal.

O EST foi ajustado para = 3 e a largura da janela de amostragem igual a 70 unidades.
J& o RRT foi ajustado com= 40 para a etapa de exploracao, sendo que a etapa de fusdo das
arvores é feita pelo RRT-connect, exatamente como deseri8ecédo 3.3 pelo Algoritmo 4.
O planejador por frente de onda suavizado foi utilizado pée#os de comparacéao.
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(@) LIRMM 1. (b) LARA.

(c) LIRMM 2.

Figura 6.12: Rotas tipicas para as requisicoes feitas tiagda dos planejadores de questi-
onamento unico.

Para os testes foram dados os pontos inicial e final, redestras tempos que cada algo-
ritmo levou para achar a solucao e suavizar a rota e aindegsitrada sua distanciafinal. As
rotas tipicas para a requisicdo em cada ambiente sdo masstrasl Figuras 6.9 (ja utilizadas
nos testes da Secdo 6.2) e 6.12. O resultado da avaliacadegragsumido pela Figura 6.14.
Foram realizadas 100 execuc¢des para cada algoritmo, saadsgesultados séo dados pela
média entre estas execucdes. A Figura é dividida em tréggsafd mais acima mostra o
tempo médio necessario para achar a solucédo em cada amliéntportante notar que a
escala de tempo para este grafico é logaritmado meio mostra o tempo médio necessario
para a suavizacao da rota; e o terceiro mostra a distandipérerrida pela rota.

O primeiro fato a ser notado é que os algoritmos ARW com 2, Zam8idatas tiveram um
desempenho bem superior aos gaussiano e uniforme com apeaasnostra, indicando que
a polarizacdo da amostragem rumo a regides pouco explatagfasaz quando comparado
com o algoritmo original proposto em [9].

Com excecao do Ambiente Simples e do Corredor, o planejaitdrgnte de onda teve
um desempenho superior ao dos algoritmos estocasticogalesa esperado, uma vez que
a avaliacdo foi feita par@ € R?, sendo que para baixas dimensdes o planejador por frente
de onda tem bom desempenho [19]. Porém, no Ambiente Simpléssempenhos de todos
os algoritmos estocasticos foram melhores, pois enquates planejadores conseguiam se
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conectar ao destino tdo logo comegavam a execucéo (esterampossui grandes regides
com alta visibilidade), o planejador por frente de ondadighe fazer todo o processo de
propagacao da sua onda de potencial entre os pontos finaia.insto indica que o PFO
foge a classificacéo de planejador de questionamento Unigaatoq,,, € constante, pois
ele acha a solugéo que conecta todas as configuracd®@s.deé configuracéo de destino.
Isto é particularmente util para o caso de haver necessiddan replanejamento local
devido ao aparecimento de um obstaculo ndo previstp, Uma pessoa ou outro objeto
movel). No entanto, para uma seqiéncia de questionamemtagie o ponto de destino
sempre muda, o PFO funciona como um algoritmo de questiamntanieico, ou seja, ndo é
possivel aproveitar informac¢des dos questionamentos@nete

O RRT obteve um péssimo desempenho no mapa LIRMM 1, o queztpbae ser ex-
plicado pelo valoe = 40. De fato, este € um ambiente com muitas passagens bemasstreit
e talvez um menor valor paraivesse aumentado o desempenho do algoritmo.

Pode-se notar também que, principalmente no Corredor eihtahio tempo de suaviza-
cao foi maior para o ARW gaussiano e ARW uniforme. Isto ja epeeado, uma vez que
o ARW padrdo gera muitas amostras em sua etapa de explosagéentando o tempo de
processamento na etapa de suavizacdo. O tempo de suauizacalgoritmos EST, RRT e
planejador por frente de onda foram os menores, uma vez gieed&®RRT quanto EST s&o
algoritmos com grande énfase na explorabilidade por megedecao de um ndamero relati-
vamente reduzido de amostras. Ja o planejador por frenteddeéoum algoritmo 6timo de
acordo com o critério da distancia de Manhatan, o que impliesa suavizacao consiste em
basicamente pegar alguns atalhos e afastar a rota dosubsta@o havendo necessidade
de retirar nos redundantes. A Figura 6.13 mostra rotas réddzswlas tipicas para os plane-
jadores de questionamento Unico avaliados. As Figura$d.23%.13(b), que correspondem
aos ARW gaussiano e uniforme, respectivamente, sdo as gteEntam maior nimero de
nos na rota. Observa-se que as Figuras 6.13(c)-(e) possaeiatigamente menos nos na
medida em que o nimero de candidatas vao aumentando, o gespworde exatamente aos
resultados da Secao 6.1.1.2. J& as Figuras 6.13(f) e 6:/h8&jJam que a as rotas geradas
pelos algoritmos EST e RRT, mesmo quando ndo suavizadadeddma qualidade e bem
superiores aquelas geradas pelo ARW e variantes. Por ykinata gerada pelo PFO, como
ja esperado, ainda que com a melhor qualidade dentre todatsasé gerada muito proxima
aos obstaculos.

Um fato notavel que comprova a eficiéncia da etapa de su@dzaa distancia final das
rotas geradas por todos os planejadores. Ainda que as mt$ag na etapa de exploracao
tivessem um namero muito diferente de configuracfes indiarias para os diversos plane-
jadores (indo de algumas dezenas para o planejador poe fierinda até algumas milhares
para o ARW gaussiano), as rotas resultantes ficaram pramancom a mesma distancia
para todos os planejadores, como pode ser visto no graficaaixo da Figura 6.14.
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Figura 6.13: Rotas tipicas ndo suavizadas para os plamefade questionamento Unico.

6.4 ALGORITMOS DE MULTIPLOS QUESTIONAMENTOS

Nesta secao sédo avaliados os algoritmos PRM padrao, PRMigaos iIARW. Para
o PRM padrao os parametros utilizados foram: niamero maxienazinhos igual a 10; e
distancia maxima para conexao com os vizinhos igual a 6Gadegl Para o PRM gaussiano
foram usados esses mesmos parametros e ajnde0. Para o IARW, o algoritmo utilizado
para exploracao foi o ARW gaussiano com selecao entre trésteas. J& o valor da historia
do processo foH = 50.

Em todos os ambientes das Figuras A.1 e A.2 foram escolhatastpste quatro rotas.
Os pontos inicial e final destas rotas nos espacos de trabathmostrados na Figura A.3.
Os nameros escritos em tons claros correspondem ao poaoial idié rota, sendo que os
escritos em tons escuros correspondem ao ponto final.

Para o iIARW, as requisicoes de rotas foram feitas uma a umardefque o proprio
algoritmo construisse e utilizasse o mapa de rotas sem asi@ade de pré-processamento
e determinacd@ priori do nimero de amostras a serem geradas. J& para os algoritmos
PRM uniforme e gaussiano, uma vez que o nimero de nés a seradpgeaa etapa de
construcdo tem que ser determinadpriori, a estratégia adotada em cada ambiente foi a
seguinte. Inicialmente, 200 n6s eram gerados. Caso eldessam suficientes para capturar
a conectividade dé&,.., 0 que se caracteriza pela falha em encontrar pelo menos asna d
guatro rotas de teste, 0 mapa de rotas era apagado e 0 prdeegswstragem reiniciado
com o dobro de amostras da tentativa anterior. O processegetido até que as quatro
rotas fossem encontradas, sendo que as amostras se mantometantes de uma execucéao
para a outra se ndo houvesse falha em gerar as quatro rotas.
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Figura 6.14: Avaliacdo dos algoritmos de questionamenimufroram realizadas 100 exe-
cucdes para encontrar uma rota de referéncia.

Os resultados estao resumidos na Figuras 6.15, 6.16 e 6tEmd total para os algo-
ritmos PRM uniforme e gaussiano consiste no tempo necegsaia gerar as amostras na
etapa de constru¢cdo mais o tempo necessario para achat@srqtas na etapa de questio-
namento. Ja para o IARW o tempo total € basicamente o somadsitempos necessarios
para achar cada uma das quatro rofagnportante observar que a escala de tempo adotada
é logaritmica Nota-se que o IARW precisou de menos tempo para achar amsguatas
gue os demais algoritmos em todos os ambientes de testexcegée do Labirinto, no qual
0 iIARW teve o0 mesmo desempenho que o PRM gaussiano.

Além disso, o mapa de rotas resultante do iIARW contém um nuimeito menor de
amostras que os respectivos mapas de rotas dos algoritnhbsiRiforme e gaussiano. Isso
acontece porque o IARW armazena somente as amostfas deue foram relevantes para
solucionar o problema de planejamento de rotas em questdoaeto que os PRMs amos-
tram porgoes irrelevantes @g,... Ainda que o PRM gaussiano faga uma amostragem mais
seletiva do espaco de configuragdes livre, 0 IARW faz uma&elainda maior.

Em geral, para o iIARW a primeira rota leva mais tempo para seadg, sendo que
as rotas subsequentes, por usarem o0 mapa de rotas, possuens e execucao muito
inferiores. A Figura 6.17 mostra que, com excecao do Labiristo acontece em todos 0s
ambientes de teste. De fato, as rotas requisitadas no himbiréio tinham muitos pontos de
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Figura 6.15: Tempo total necessario para encontrar quattas pré-determinadas na avalia-
¢éo dos algoritmos de multiplos questionamentos.

sobreposicao, de forma que nem sempre era possivel ao IARNV U uso muito eficiente
do mapa de rotas. Contudo, considerando o tempo total paaa as quatro rotas, o IARW
obteve o mesmo desempenho do PRM gaussiano neste ambiente.

O IARW mostrou-se um algoritmo computacionalmente efieigrdra resolver o pro-
blema de planejamento de rotas. Isto se deve, primeirapamfato dele usar o algoritmo
ARW gaussiano com selecdo de amostras, que ja se mostroulttodesempenho, para
exploracdo do ambiente. Em segundo lugar, a utilizacdo dmapa de rotas para utilizar
caminhos que ja haviam sido criados em questionamentasmateaumenta o desempenho
do iIARW na medida em que muitas rotas séo requisitadas. Agsiamdo comparado com
algoritmos de questionamento Unico, o seu desempenho podpreximado nas primeiras
requisi¢coes de rotas pelo desempenho do ARW gaussiano tegicee amostras, pois este
€ o algoritmo utilizado para exploracédo. Porém, na medidgummuitas rotas sdo geradas,
0 iIARW passa a ter um desempenho semelhante ao do PRM na fgsest®namento, o
gue implica em uma grande eficiéncia.

Quando comparado com algoritmos PRM uniforme e gaussid@m, @ possuir me-
nor tempo de execugdo e armazenar um numero menor de cogfigena mapa de rotas,
o IARW apresenta vantagens por ser um algoritmo incremesg¢aldo que 0 numero de
amostras a serem geradas ndo precisam ser determimautami. Além disso, ele é de
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implementac&o simples e ndo utiliza estrutura de dados leempsendo que uma grande
vantagem, quando comparado com os algoritmos RRT e PRM, g&qulea necessidade de
fazer a busca por vizinhos mais proximos.

6.5 PLANEJAMENTO DE ROTAS PARA € € R? x $!

Ainda que neste trabalho a énfase tenha sido dada a espagm#ideiracéo euclidianos
de duas dimensdes, os planejadores apresentados podepticselos a espacos de configu-
racdo com topologias mais complexas. De fato, em robdticaehuin espaco bem comum
é dado po € R? x $!. Assim, para exemplificar a aplicacéo neste espaco que teaoni
tacdo, foram geradas as trés rotas da Figura 6.18. O algasithzado foi o ARW uniforme
com selecdo entre duas candidatas. Porém, qualquer um tlos algoritmos probabilisti-
cos apresentados poderiam ser utilizados. Nas Figura@pel8.18(b), um robd em formato
de L e U, respectivamente, foram utilizados para achar n#tadriviais. O ponto de partida
esta representado em tons escuros, enquanto a rota estserdpda em tons claros. Por
ualtimo, o ponto de chegada est4 representado em uma taalittermediaria. Nota-se que
muitos planejadores baseados em funcdes de potenciaidahaeste mapa para a situacéo
da Figura 6.18(b), pois o ponto de partida localiza-se em graade concavidade, sendo
gue o ponto de destino esta bem préximo deste ponto de paksdan, se o planejador for
semelhante ao apresentado na Secéo 3.1, em que o calcutg;éa fie potencial de atragdo
usa a distancia euclidiana entre o rob6 e o ponto de desénogcensiderar os obstaculos,
entdo o ponto de partida da Figura 6.18(b) sera um ponto denmiocal. Este problema
nao existe nos planejadores probabilisticos apresentadts trabalho. Por altimo, a Figura
6.18(c) mostra um robd com formato atipico, formado por daasas paralelas. O ponto de
partida € representado por tons escuros e encontra-se tooircfmior direito da Figura. A
rota esta representada em tons claros e o ponto de chegademstsentado em uma colo-
racao intermediaria e localiza-se no canto superior edqué&tota-se que o Unico caminho
ligando os dois pontos faz com que os obstaculos passenesrdieas barras paralelas.

O mais interessante desses trés exemplos é que eles usamexi@t 0 mesmo plane-
jador. De fato, como ja visto na Secédo 3.6, 0 Unico conhediongue o planejador tem é
da topologia do espaco de configuracdes, mas ndo da geodetiodd. A conexao entre
a geometria do robd e o espaco de configuracdes livre é faitarpaletector de colisfes.
Esta abstracdo permite que o planejador de rotas seja mdiste do modelo geométrico
utilizado para representar o robd, assim como da representios obstaculos. Assim, o
planejador tem a funcdo de gerar amostras no espaco de canfiga, enquanto o detector
de colisbes tem a funcao de verificar se elas devem ser dgsital aceitas. Esta € a grande
vantagem dos planejadores baseados na amostragem do @sgagdiguracoes, potsy, ..
nao precisa ser calculado explicitamente. Outra vantaggue é&stes planejadores funcio-
nam muito bem para espacos de configura¢cées com dimens@@esmgie trés, sendo que
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(a) Rob6 com formato em L. (b) Robé com formato em U.

(c) Robd com formato atipico.

Figura 6.18: Planejamento pafac R? x $!. Pontos iniciais em tom escuro, rotas em tom
claro e pontos finais com uma cor intermediaria.

se a topologia do espaco for aproximada por um espaco Earbida dimenséo passa a ser

apenas um parametro para o planejador de rotas, sendo queritnad a ser utilizado conti-
nua a ser exatamente o0 mesmo que aquele utilizado em prabbemmedimensdes menores.
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7 CONCLUSOES

L’homme libre est celui qui
n'a pas peur d'aller
jusqu’au bout de sa pensée.
Léon Blum

7.1 DISPOSICOES FINAIS

Este trabalho apresentou técnicas para planejamento ake motcontexto de robadtica
movel. A énfase foi em algoritmos probabilisticos com bosedepenho e que, com um pos-
processamento adequado, retornam rotas de boa qualidpdearAdo estudo ter sido feito
visando a aplicacdo em um robd omnidirecional no plano, gsritinos estudados podem
ser aplicados em problemas mais gerais, como animacao s aidificiais ou sistemas
multirrobds.

Inicialmente, foi apresentada a definicdo do problema deeanento de rotas para um
robd poliédrico em um espaco de trabalho genérico. Entdarimapais aplicacdes foram
mostradas, mostrando o estado da arte nesta area de pe&gpuisaguida, a formulacéo do
espaco de configuracdes foi apresentada, viabilizandoataniento unificado para robés
com diferentes formatos e modelos geométricos. Entadondismanter a continuidade do
trabalho, foram revisados modelos para representacaobdoer@bstaculos no espacgo de
trabalho.

No Capitulo 3, varios métodos probabilisticos que atualeneompdem o estado da arte
em planejamento de rotas foram discutidos. Foi mostrad@saggoritmos probabilisticos,
em geral, sdo computacionalmente eficientes, mas retowtasigom baixa qualidade. Es-
ses métodos, além de aproximarem o espaco de configurag@as@stras, ndo necessitam
da representacado explicita do espaco de configuracbes Raoem, existe a necessidade
de uma funcéo que avalia se uma configuracao esta ou ndo esaiccokistas funcdes séo
disponiveis na forma de detectores de colisdo. Um algorsimples baseado em funcdes
de potencial, o planejador por frente de onda, foi apredemniara efeitos comparativos. Os
métodos probabilisticos de questionamento Unico — RRT, BEW e variantes — foram
comparados qualitativamente entre si e com duas versédgatitrao PRM de multiplos
qguestionamentos. Em seguida, foram apresentadas mega@otie amostragem determi-
nistica, bem como técnicas de amostragem nao uniforme nextordo PRM. Entéo, téc-
nicas de suavizacdo de rotas foram apresentadas, visardoranea qualidade das rotas
resultantes.
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Uma contribuicdo tedrica para o algoritmo ARW foi realizadasim, sua distribuicdo
foi caracterizada em funcédo de uma regido de visibilidadda Earacterizacao foi util no
sentido de possibilitar a reformulacao do algoritmo comenag uma soma de variaveis ale-
atorias. Assim, as condi¢Bes de convergéncia — inspiratizona classica de Spitzer sobre
passeios aleatorios em espacgos discretos — foram esidbslpara passeios aleatorios que
seguem a distribuicdo caracterizada neste trabalho. Gontliferentemente dos passeios
aleatdrios de Spitzer, os analisados neste trabalho n&tagam a condicdo de homogenei-
dade espacial.

Outra contribuicdo deste trabalho foi a concepc¢éo de unritiigw hibrido que utiliza
passeios aleatorios adaptivos, com distribuicdo gaussiaelecio entre amostras candida-
tas, para exploracéo do espaco de configuracdes, e que, deariaaremental, constroi um
mapa de rotas para armazenar rotas que foram utilizadasestianamentos anteriores. Foi
mostrado que o desempenho do algoritmo € satisfatério guaordparado tanto com os al-
goritmos de questionamento Unico, quanto com os algorittaosultiplos questionamentos.

7.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A area de pesquisa em planejamento de rotas é muito vasta,n@amue se refere a
desenvolvimento de algoritmos e avaliacdo experimentalodxds com diferentes modelos
geométricos, como em analise tedrica.

Em relacdo ao desenvolvimento de algoritmos e avaliacéeriexental, algoritmos pro-
babilisticos poderiam ser aplicados em robés mais comg)eamo o robd humandide do
LARA?, por exemplo. A incorporacdo do modelo dinamico no plarejletal possibilitaria
tanto a geracdo de movimento quanto o desvio de obstacsksnado que o modelo do
espaco de trabalho esteja disponivel. Além disso, o afgoriaRW poderia ser estendido
para robds moveis ndo-holonémicos. De fato, apenas a étpasa o algoritmo ARW seria
suficiente para se caracterizar como uma contribuicao aad@rplanejamento de rotas, uma
vez que a literatura mostra aplicacdes deste algoritmoaspeara robds holondémicos. Esta
extensao poderia ser feita por meio da reformulagéo dogmubho espaco de estados, tal
como ja foi realizada no contexto do algoritmo RRT [15].

No que se refere a analise tedrica, novas distribuicdesARW poderiam ser estu-
dadas, assim como a determinacdo da taxa de convergéncigodion@o em funcéo dos
parametros do espaco de configuragdes. Além disso, um mgtaticavel para estimar a
probabilidade de alcangar o ponto de destino, em funcéo deride amostras geradas,
poderia ser pesquisado.

10 Laboratorio de Robotica e Automacao foi o local onde esteatho foi desenvolvido.
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A. AMBIENTES DE TESTE UTILIZADOS NA AVALIACAO DOS
PLANEJADORES DE ROTAS

A Figura A.1 mostra os ambientes de teste utilizados paléaéia dos planejadores de
guestionamento Unico. Além disso, a alcancabilidade nagesde configuracdo, a partir
do ponto mais central, € mostrada para cada ambiente de AeBtgura A.1(a) mostra um
ambiente simples e com grande areas de visibilidade. JaieaFAgl(c) mostra dois grandes
ambientes separados por um longo corredor e, apesar devedrgara um ser humano,
costuma ser um ambiente dificil para os planejadores baseadamostragem do espaco de
configuracdo. No caso dos planejadores que amostram o epegofiguracéo globalmente
e de maneira uniforme, como o PRM, a probabilidade de umatearzsr em uma regiao é
diretamente proporcional ao volume desta regido. Sendn assmo o volume do corredor
€ pequeno, igualmente € pequena a probabilidade de contgiimero de amostras que seja
suficiente para capturar a conectividadeCgg.. Por outro lado, no caso de planejadores
gue fazem amostragem local (e.g. ARW), a dificuldade ocoimeipalmente em conseguir
gerar uma amostra na entrada do corredor e, a partir deststragngerar outra amostra
dentro do mesmo (e entdo a visibilidade tem uma grande irgilai@o sucesso do planejador
em gerar amostras em passagens estreitas).

O labirinto mostrado na Figura A.1(e) é um ambiente que vigzor aos planejadores
uma situacéo na qual existem somente longos corredoresageas estreitas interconectando-
0s. Dentre os trés ambientes, é o mais dificil.

Os espacos de trabalho da Figura A.2 sdo utilizados paestesimparativos entre 0s
planejadores de questionamento Unico, assim como pages teshparativos entre os plane-
jadores de multiplos questionamentos. As Figuras A.2(a)2¢cAmostram mapas de am-
bientes reais gerados pelo robdé Omni [58]. A binarizacatadeduas grades de ocupacao,
conforme descrita na Secédo 2.3.3, é feita de maneira caukera: Assim, o menor valor
correspondente a probabilidade de ocupacéo € o suficierdecpasiderar a célula como
ocupada. Assim, o ambiente A.2(c) é particularmente dificis além de ser ndo estrutu-
rado, as passagens sao bem estreitas, o que é acentualibmafpizonservador usado para
a deteccédo de colisdo. Ja a Figura A.2(e) representa o ltakiorde Robdtica e Automacéao
em sua configuracdo atual e os ambientes adjacentes.

A Figura A.3 mostra, para todos os mapas de teste, os portee i final das quatro
rotas requisitadas na avaliagdo dos planejadores de foslfjpestionamentos.
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(a) Ambiente simples.

o

(b) Espaco de configuracdo e a alcangabili-
dade partindo do ponto central.

(c) Corredor.

(d) Alcancabilidade a partir do ponto central
no espaco de configuracao.

L

Rl

— 5
et

(e) Labirinto.

(f) Espaco de configuracéo.

Figura A.1: Primeiro grupo de ambientes de teste.
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a) Lirmm1. cancabilidade a partir do ponto central
Li 1 b) Al bilidad ird I
no espaco de configuracao.

(c) Lirmm2. (d) Alcancabilidade a partir do ponto central
no espaco de configuracao.

" )

o
Bt 5

s s

*
=
e

(e) LARA. (f) Alcancabilidade a partir do ponto central
no espaco de configuracao.

Figura A.2: Segundo grupo de ambientes de teste.
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(a) Ambiente Simples (b) Corredor.

(d) LIRMM 2. (e) LARA.

[BAEE
;I—‘ [« ]
|_| L | | L

— - L

(f) Labirinto.

Figura A.3: Mapas com o0s pontos inicial (tons claros) e fit@hg escuros) referentes as
quatro rotas requisitadas pelos algoritmos de multiplestionamentos.
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B. CONCEITOS BASICOS DE PROBABILIDADE

B.1 INTRODUCAO

Nesta Secao sdo apresentados conceitos basicos sobrbiltatia. O objetivo ndo é
discutir exaustivamente cada tépico apresentado, tanpafececer provas de teoremas ou
exemplos. Assim, sua principal funcéo € fazer uma brevedewios tépicos que podem ser
Uteis para a compreensao deste trabalho. Papoulis [53eapteeuma abordagem completa
sobre o assunto e foi a principal referéncia para esta Sec¢ao.

Definicdo B.1.1. A definicdo axiomatica de probabilidade € dada por trés pastos:

| A probabilidadePr{A} de um eventol € um namero ndo negativo associado a esse
evento:

Pr(A) > 0;

Il Sendof? o conjunto de todos 0s possiveis eventos,

em que? € conhecido como espago amostral,
Il Se os eventog e B sdo mutuamente exclusivos, entdo

Pr(AUB) = Pr(A) + Pr(B).

lll.a (Axioma da aditividade infinita) Se os eventbg A,, ... S0 mutuamente exclusivos,
entao

PT(A1UA2U):PT(A1)+PT(A2)+ ]
Sejaa(z) uma funcéo tal que
/ a(z)dr =1, a(x) > 0. (B.1)

— o0

A probabilidade do evento < z; é dada por
Priz<uxz;} = / Z a(x)dx. (B.2)
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B.2 PROBABILIDADE CONDICIONAL

A probabilidade de ocorrer um evento A assumindo que o efdoocorreu (e entao
P(B) > 0) é dada por
Pr(AB)
Pr(B)’

Pr(A|B) = (B.3)

em quePr(AB) = Pr(AN B).

B.2.1 Independéncia

Dois eventosi e B sdo chamados independentes’s¢AB) = Pr(A) - Pr(B). Entdo
Pr(A) - Pr(B)

Pr(A|B) = PrB)

= Pr(A|B) = Pr(A). (B.4)

B.3 VARIAVEIS ALEATORIAS

Dada a variavel aleatérid, sua funcéo de distribuicdo acumulada é dada por
Fx(z) = P{X <z}, paratodor € [—o0, o0, (B.5)
eFx(OO) =1 eFx(—OO) =0

A funcéo densidade de probabilidade é

px 2 dFC’;f), (B.6)
entao
Fe) = [ px(wia 6.7)
ComoFx(o0) = 1, entdo h
/_ Z px(2)dz = 1 (B.8)
e
Play < X <} = Fy(2s) — Fy(21) = / px(2)dz. (B.9)

B.3.1 Distribuigdo condicional de uma variavel aleatéria

Dado o eventd/, a distribuicdo condicionafy (z|M) = P{X < z|M} = %,
em que{ X < x, M} éaintersecdo dos eventp® < x} e M, ou seja, 0 evento consistindo
de todas as realizacbesal queX () < z e € M. Segue que

dFx (x| M)

px(a|M) = ————. (B.10)
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B.3.2 Valor esperado e variancia

O valor esperado, ou média, de uma variavel aleatoria X € pado
E{X}= / xpx (z)d. (B.11)

SendoF(X) = u, a variancia deX é dada por

02 = var(z)
= E{(xz — p)*}. (B.12)
B.4 DUAS VARIAVEIS ALEATORIAS

Sendo duas variaveis aleatori@ise Y, a distribuicdo conjunt&’xy (z, y) é a probabili-
dade do eventdX < z,Y < y}.

B.4.1 Densidade conjunta

A densidade conjunta d€ e Y €, por definicdo, a funcao

02ny(l’ y)
== VI B.13
Pxy 8x8y ( )
Entao
x Y
Fyy(z,y) = / / pcy (u, v)dudv (B.14)

B.4.2 Distribuicdo e densidade marginais
Fx(x) e px(z) s@o a distribuicdo e densidade marginaisXerespectivamente. As
marginais deX determina suas estatisticas, mas néo a estatistica cdpikte Y.
Assim, as estatisticas dé e Y em termos da distribuicdo conjuntgy (z, y) sdo dadas
por
FX('C(:) :ny(l’,OO), (Bls)
Fy(y) = Fxy(o0,y). (B.16)

Ja as densidades marginais sdo dadas por

px(r) = /_OO pxy (z,y)dy, (B.17)

[e.e]

py(y) = /_OO pxy (r,y)dx (B.18)

[e.e]
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B.4.3 Distribuigcao condicional
Dado o eventad//,

FXY(ZL’,y|M) :PT{X S[E,YS:IAM}
_ Pr{X <uaY <y M}
a P{M}

e ParaM = {X <z},
PT{X SJZ‘,Y < y} - FXY('Tay)

Fy(ylX <) =

Pr{X <z} - Fx(x)
e
- 1 8ny($,y)
e ParalM = {X =z},
py(yY|X =1) = Z%(Z)y) = pY|X(y|93)

Comopxy = pi);’;g;y),

pyix(y|z)px ()
PY(?J) ‘

PX|Y($|?J) =

B.4.4 Covariancia

(B.19)

(B.20)

(B.21)

(B.22)

(B.23)

Paran, = F{X} eny = E{Y}, a covariénciarxy entre duas variaveis aleatoriase

Y é dada por

oxy = E{(x —n.)(x —ny)}.
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