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Resumo

Uma das principais questdes relacionados ao tema da robotica mével é descobrir a
maneira mais eficiente para realizar a navegacdo, de um ponto a outro no ambiente, com
maxima seguranca e despendendo a menor quantidade de tempo e de recursos
computacionais possivel. A vista disso, o presente trabalho se motiva a desenvolver uma
melhoria heuristica que possa ser aplicavel as fungdes custo dos principais algoritmos
baseados na familia A* e que propde utilizar, de forma mais eficiente, 0s recursos
computacionais disponiveis, aperfeicoando assim, os resultados obtidos através dos
principais algoritmos de buscas aplicados a robdtica movel. A mesma tem o objetivo de
minimizar a quantidade de colisGes, a duracdo do trajeto, bem como o tempo de
processamento através da minimizacao da importancia da variavel g(n) - responsavel em
armazenar informacdes subutilizadas do passado dos algoritmos. Para visualizar os
efeitos dessa modificacdo, um levantamento das melhores estratégias de busca em
ambiente estatico e dindmico foi realizado e, através deste, foram analisados os quatro
melhores e mais atuais algoritmos destacados pela literatura técnica especializada.
Algumas comparacfes foram efetuadas considerando ambientes estaticos e altamente
dindmico com diferentes diregdes de busca e parametros que visavam mensurar a
qualidade das trajetorias geradas. Em seguida, esses foram novamente analisados com
suas respectivas funcdes custo modificada. Os resultados da comparacdo demonstraram
que o algoritmo R*, com dire¢do de busca direta, € o mais eficiente para diferentes
espagos e pesquisas. No entanto, a modificagdo em suas respectivas funcdes custo
proporcionou uma melhora significativa nos resultados conquistados pelos algoritmos
originais. Em ambientes estaticos, esta modificacdo se mostrou mais eficaz para
problemas grandes e complexos, os que sao efetivamente utilizados por robds reais. Em
ambientes altamente dindmicos, a mesma apresentou uma reducdo consideravel no tempo
de planejamento e no nimero de iteragdes para localizar o objetivo, bem como reduziu a

utilizacdo de memoria o que, consequentemente, tornou os robds mais ageis e habilidosos.

Palavras chaves: Funcgéo custo, planejamento de caminho, geracédo de trajetoria.



Abstract

One of the main issues related to the mobile robotics area is to find the most efficient way
to perform the navigation from one point to another over environments, considering
maximum safety and spending as less as possible time and computer resources. From this
perspective, the aim of this work was to specify improved heuristics that could be
applicable to cost functions of key A* based algorithms and use, more efficiently, the
available computational resources. In this way, our approach aimed at minimizing the
amount of collisions, the length of paths, and the processing time by minimizing the
importance of g(n) term, which accounts for storing information from past steps of A*
family algorithms. To show the effects of this modification, a survey of the best search
strategies in dynamic and static environments was carried out and, after that, we
analyzed the four best and latest algorithms, according to the specialized literature. Some
comparisons have been made considering static and highly dynamic environments with
different directions and search parameters to measure the quality of generated paths.
Then, these algorithms were again analyzed with their cost functions modified according
to our approach. The results of the comparison show that the R* algorithm, with forward
search, is the most efficient for different spaces and searches. However, the change in
their respective cost functions provided a significant improvement in the already excellent
results achieved by the algorithms. In static environments, this modification showed up
to be more effective for large and complex problems, which are commonly used for real
robots. In highly dynamic environments, the cost function modification provided a
considerable reduction in the time of planning and number of iterations to find the goal,

as well as reductions in the memory utilization.

Keywords: Cost function, path planning, trajectory generation.
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1. Introducao

O objetivo desse capitulo é fornecer uma visdo geral e introdutdria do problema
estudado, apresentando a evolucdo da robdtica e de sua aplicabilidade, bem como revelar
como esse progresso moldou a ciéncia no intuito de fornecer solugdes arrojadas e praticas
para utilizacdo de robds autdbnomos nas mais diversas tarefas cotidianas. Também é

exposta a motivacao do trabalho, o problema de pesquisa e a organiza¢do do mesmo.

1.1. Contextualizacdo

A robdtica é uma tecnologia utilizada para auxiliar ou substituir o homem nas mais
diversas atividades, executando acGes que o ser humano ndo é capaz de executar, tais
como mapear ambientes que possuem um alto grau de periculosidade, investigacoes
maritimas, resgates em meios a incéndios, desarmamento de bombas, exploracdo de areas
com contaminacdo radioativa ou gases toxicos, bem como realizar tarefas morosas e
repetitivas como as atividades domésticas, industriais ou de vigilancia.

Inicialmente, os robds eram utilizados apenas na realizacdo de tarefas repetitivas,
como na automagéo industrial. Neste ambiente, 0s mesmos permanecem fixados em
posicBes especificas na linha de montagem, movimentando apenas seus bracos a uma
grande velocidade e com elevada precisdo a fim de realizar tarefas recorrentes. No
entanto, os autdbmatos atrelados a esse dominio apresentam fundamental desvantagem no
que diz respeito a falta de mobilidade. Com a evolucdo tecnolégica e o auxilio de
planejadores de caminhos, esses passaram a ser utilizados nas mais diversas areas, como
medicina de precisdo, na area de entretenimento, servicos domésticos, exploracéo e etc.
Para atender e apoiar a essas e outras aplicabilidades, surgiram as pesquisas para 0
desenvolvimento de robds moveis autdbnomos, que devem ser capazes de atuar em
ambientes reais e reagirem a situagdes desconhecidas de forma inteligente [1].

Entre as diversas aplicacGes da robotica movel, pode-se citar o robd desenvolvido
pela universidade Carnegie Mellon, denominado Groundhog, que trabalha
autonomamente na exploracdo e mapeamento de minas abandonadas, enfrentando
eminente risco de desabamento e, em muitos casos, gases toxicos [2]. Também é possivel
citar o robd Sojourner, da Administracdo Nacional da Aerondutica e do Espaco - NASA,

que explorou e enviou fotos e outras muitas informagdes do planeta Marte para a
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Terra [3] e o rob0 Philae, da Agéncia Espacial Europeia - ESA, que embarcou na nave
espacial Rosetta e recentemente tornou-se o primeiro robd a posar na superficie de um
cometa. Esse devera realizar um estudo pioneiro sobre a composicao fisica desses corpos
celestes, visando entender a origem da vida e da agua na Terra [4].

Na &rea de automacéo de servigcos domeésticos, a robotica mével demonstra possuir
grande potencial cientifico e vem atraindo a atencdo de diversas empresas ligadas ao ramo
tecnoldgico, além de receber cada vez mais investimentos para construcdo e
aperfeicoamento de produtos que executam autonomamente atividades ligadas ao lar.
Dentre varios, destaca-se o0 aspirador de p6 Roomba da IRobot [5], e o robd cortador de
grama RS-630 da Robomow [6]. Ambos apresentam grande sucesso comercial na area de
limpeza residencial e manutencdo de gramados, respectivamente. Nos exemplos
apresentados, a liberdade de movimento e autonomia dos rob6s sdo conquistadas gracas
a diferentes técnicas de planejamento de caminhos que concedem aos mesmos a
possibilidade de navegar pelo ambiente com seguranca e rapidez. Essas técnicas serdo
apresentadas com mais detalhes no capitulo 2 dessa dissertacao.

No campo do entretenimento, aplicacbes como jogos e/ou simulages virtuais [7], e
animacdes realizadas por computador [8], utilizam de diferentes técnicas de planejamento
de caminho para que toda idealizagéo e execucdo dos movimentos de seus personagens
ocorra de maneira natural dentro do cenario virtual.

Sendo assim, para um robd movel conseguir atuar com liberdade e eficiéncia em
diferentes ambientes, 0 mesmo deve ser capaz de obter e usufruir de informacdes sobre o
local, possibilitando aferir sua posicdo atual e a de um obstaculo ou meta no ambiente,
reconhecendo empecilhos e respondendo imediatamente as situacdes que ocorram. Essas
tarefas de percepcdo, localizacdo e movimento sdo problemas fundamentais da robética
movel [9].

Usualmente, a navegacao € a principal tarefa a ser executada por um rob6 movel. A
mesma consiste na localizacdo do robd e do seu objetivo no ambiente, 0 mapeamento dos
obstaculos e das rotas existentes no mesmo, o planejamento de um caminho eficiente
entre a posi¢éo inicial e o destino e por fim, a execugdo do movimento pelo caminho
planejado. A exploracdo dessas areas e dos seus varios segmentos auxiliaram o
crescimento acelerado do planejamento de caminho nos ultimos anos, e uma das
principais questdes relacionados ao tema € descobrir a maneira mais eficiente para

realizar essa navegacao.
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1.2. Motivacdao e justificativa

Partindo dessa indagacdo, o presente trabalho se motiva a desenvolver uma melhoria
heuristica que possa ser aplicavel as fungdes custo dos principais algoritmos baseados na
familia A* e que propde utilizar, de forma mais eficiente, 0s recursos computacionais
disponiveis, melhorando assim, os resultados obtidos atraves dos principais algoritmos
de buscas aplicados a robotica movel. Essa otimizagdo tem o objetivo de minimizar com
eficadcia a quantidade de colisdes, a duracdo do trajeto, bem como o tempo de
processamento de robés holondmicos - que ndo possuem restricdes cinematicas e podem
locomover-se com total liberdade e em qualquer direcdo -, como é o caso do robd
TurtleBot2 (Figura 1).

Figura 1': Robo TurtleBot2

O objetivo geral deste trabalho estd relacionado a proposta e validacdo de um
melhoramento na fun¢do custo dos algoritmos de busca da familia A*, bem como a tarefa
de investigacdo dos avangos existentes no processo de planejamento de caminho na
robotica movel atual. A metodologia a ser desenvolvida tem ainda os seguintes objetivos

especificos:

e Identificar os principais algoritmos de planejamento de caminho e de busca em

grafos destacados pela literatura técnica especializada;

e Analisar vantagens e comportamento heuristico dos algoritmos escolhidos e

verificar possibilidade de melhorias nas estratégias utilizadas;

! Imagem extraida da pagina: “TurtleBot 2 - Open-source robot development kit for apps on wheels."
< http://www.turtlebot.com/assets/images/turtlebot 2 _Ig.png > Acessado em: 10 ago 2015
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e Realizar um estudo comparativo entre os planejadores selecionados e eleger
abordagem mais eficiente, considerando diferentes configuracfes dos ambientes,

distintas direcBes de buscas e movimentagdo de obstaculos;

¢ Implementar modificacdo na funcéo custo baseada na evolugdo das estratégias
estudadas e validar a proposta através de testes comparativos entre suas

respectivas versdes originais;

1.3. Formulacgéo do problema

Um rob6 autbnomo deve ser capaz de perceber o ambiente a sua volta, tomar decisdes
sobre a melhor acédo a ser executada e realiza-la com o minimo erro possivel. Para auxilia-
lo nessa tarefa € muito comum a utilizacdo de estratégias de buscas heuristicas para
resolver problemas grandes e complexos em um tempo satisfatorio. A funcédo heuristica
consegue melhorar a eficiéncia do processo de localizacdo do objetivo, destacando entre
varios caminhos possiveis, 0 mais vantajoso. Dentre os principais procedimentos de
planejamento e geracdo de trajetoria que utilizam funcdo heuristica, destacam-se 0s
algoritmos da familia A*. Nesse contexto, a pesquisa em questdo visa responder o
seguinte questionamento:

Como reduzir com eficiéncia o tempo de processamento e 0S recursos computacionais
utilizados pelos algoritmos da familia A* e aplicados a robotica movel?

1.4. Hipotese da Pesquisa

Atualmente, existem inimeros algoritmos de pesquisas em grafos que utilizam
diferentes heuristicas e podem ser empregados no intuito de planejar um caminho
aplicaveis a robdtica movel. Estes, fazem uso de distintas estratégias e oferecem suporte
a diversos tipos de ambientes - conhecidos e/ou desconhecido, estaticos ou com alta
dindmica. Contudo, a grande maioria destes algoritmos conservam em suas respectivas
heuristicas a fungdo custo cléssica herdada do planejador A*, para promover ou descartar
estados. Desta forma, propde-se potencializar o desempenho destes através de uma
simplificacéo heuristica que objetiva empregar os recursos computacionais de forma mais
eficiente. Sendo assim, pode-se formular a seguinte hipdtese para o problema estudado:

E possivel reduzir o tempo de processamento, o consumo computacional e melhorar
a eficiéncia dos principais algoritmos da familia A*, através da minimizacdo da

importancia da variavel g(s) - responsavel em armazenar, calcular e atualizar
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informagdes do custo da rota ja realizadas pelo autbmato a cada iteracdo, em suas
respectivas fungdes custos.

1.5.0rganizacao do texto

A presente dissertacdo estd organizada em 6 partes especificas. No Capitulo 2 é
apresentada a fundamentacao tedrica que embasa a investigacdo, bem como detalha os
principais conceitos, terminologias e procedimentos citados no decorrer da mesma. O
Capitulo 3 apresenta os principais trabalhos relacionados com a proposta, destacando as
principais vantagens dos algoritmos de pesquisa em grafos ressaltados pela literatura
técnica especializada. O Capitulo 4 descreve em detalhes a metodologia utilizada para
realizar as experimentacdes. O Capitulo 5 exibe os resultados obtidos e, por fim, a
conclusdo e os trabalhos futuros sdo apresentados no decorrer da Capitulo 6.
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2. Fundamentacao tedrica

Por meio do planejamento do caminho é possivel definir, de maneira mais eficiente,
a trajetoria que leve o robd com seguranca de uma posicdo inicial até uma posicédo
objetivo almejada.

Neste capitulo, serdo apresentados os métodos mais utilizados no ambito do
planejamento do caminho na robotica movel, bem como serdo detalhadas as suas
finalidades. Inicialmente, alguns conceitos e terminologias serdo explicados e sera
abordado o espaco de configuracdo. Em seguida, serdo expostas as solucdes relacionadas

com o planejamento do caminho e por fim apresentadas as consideracdes finais.

2.1. Conceitos e terminologias

Dado que a presente proposta de pesquisa faz uso de diversos tdpicos de estudo no
campo da inteligéncia artificial e da robdtica, serdo adotados alguns conceitos e

terminologias basicas apresentadas nesta secao. Trés conceitos iniciais sao:
¢ Planejamento do caminho (path planning)
e Planejamento de trajetdria (trajectory planning)
e Planejamento de movimentos (motion planning)

O planejamento do caminho descreve, em termos geométricos ou matematicos, qual
rota o rob6 devera seguir para que 0 mesmo possa se descolocar com seguranga de um
ponto inicial até um ponto destino, evitando obstaculos, agentes externos e/ou outros
robos.

O planejamento de trajetoria representa esse caminho em funcéo do tempo. Ou seja,
indica para cada instante de tempo, qual o local exato onde o robd devera estar
posicionado.

O planejamento de movimento considera as restrigdes cinematicas e dindmicas do
robd e como as mesmas podem interferir em sua trajetoria.

Estes trés conceitos, muitas vezes sdo confundidos e empregados erroneamente como
sinbnimos na literatura. Partindo desse ponto, serdo apresentados alguns aspectos
importantes que devem ser considerados para um planejamento eficiente na robdtica

movel.
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2.2. Consideracdes na escolha de um método

Quando se pretende eleger qual o método utilizar para o planejamento do caminho,

varios aspectos devem ser considerados, tais como:

e A natureza da otimizacao pretendida, se o objetivo é otimizar o comprimento do
caminho, 0 tempo de execucdo da trajetdria, a energia consumida e/ou outras
variacoes.

e Se o método ¢ online ou off-line. Um método é caracterizado off-line se 0 mesmo
constrdi a solugdo baseado no modelo do ambiente, ou seja, antes de iniciar a
trajetoria. O método é dito online se a solugéo for construida a medida que o robé
a executa.

e Se a complexidade computacional é muito elevada, haja visto que muitos dos
métodos demonstrados teoricamente tornam-se inviaveis de serem
implementados, devido a possuirem um elevado tempo de execu¢do e/ou consumo
de memoria.

e Se 0 método é completo, completo em resolucdo ou probabilisticamente completo.

o Um método é descrito como completo, se sempre conseguir localizar uma

solugéo, caso ela exista.

o Um método é denominado completo em resolucédo caso exista uma solugéo

para uma determinada discretizacdo do ambiente.

o O método diz-se probabilisticamente completo se a probabilidade de
localizar uma solucdo converge para 1 a medida que o tempo tende ao
infinito.

e Se 0 roh6 é holonémico ou ndo holonémico.

o Um robd é declarado holondmico quando possui vasta liberdade de
movimento, podendo se mover em qualquer dire¢cdo, como é o exemplo

dos rob6s omnidirecionais.

o Um robd é denominado ndo holonémico se possuir restricdes de direcdes

em seus movimentos, como é o exemplo de um carro.

e Se 0s obstaculos estdo parados, em movimento previsivel ou movimento

desconhecido.



21

e Se o0s obstaculos sdo deformaveis ou nao.

Todos esses aspectos deverdo ser considerados quando se objetiva definir a técnica a
ser escolhida. Nesta dissertacdo o método utilizado ser4 completo em resolucéo, tendo
como objetivo principal a minimizacdo do tempo de execucgdo da trajetéria. Em um
primeiro momento, serdo analisados métodos de planejamento off-line, para o estudo do
planejamento de caminho em ambiente estaticos e posteriormente online, para a
observacgdo do planejamento em ambientes com caracteristicas dindmicas. Inicialmente
0s obstaculos serdo estaticos e em um segundo momento dindmicos - com movimentacao
desconhecida, estes também possuirdo caracteristicas ndo deformaveis. Por fim, a

liberdade de movimentacdo adotada sera a total, como vista em robds omnidirecionais.

2.3. Espaco de configuracéao

Para planejar um caminho e 0os movimentos de um robd, faz-se necessario possuir
informacBes do ambiente onde o mesmo esté inserido e que especifique completamente
a sua localizacdo, visto que é essencial garantir que nenhuma colisdo com obstaculos
ocorra. Essas informac@es sdo especificadas por um conjunto minimo de parametros que
podem detalhar todas as configuracdes possiveis no sistema e é denominado de Cespaco. A
dimensdo do problema é dada pelo nimero de parametros que define esse espaco e €
conhecida como grau de liberdade do rob6. O fragmento do Cespaco que Ndo é ocupado
por obstaculos é denominado de espaco livre e é representada por Crive. Por fim, a parte
ocupada por obstaculos é representada por Copstaculo. ESSES CONCeitos tornaram-se muito
importante na resolucdo de problemas de planejamento de trajetéria e foram utilizados
pela primeira vez por [10].

A posicdo e a orientacdo de um rob6 em um plano no espaco fisico pode ser
especificado por trés parametros (X,y,0) no Cespaco, COM rotacéo, ou dois parametros (X,y)
NO Cespaco, SeM rotacdo. Essa transformacéo do espago fisico para 0 Cespaco faz com que 0
robd passe a ser tratado como um ponto, ou seja, N0 Cespago 0 robd diminui para um ponto
e aumenta-se os obstaculos com o raio que foi subtraido do autbmato. Sendo assim, a
principal vantagem dessa modelagem esta relacionada com o fato de ser mais facil
planejar o movimento para um unico ponto do que para um corpo rigido complexo. Desse
modo, o problema do planejamento de trajetoria no espago fisico consiste apenas na
pesquisa de um caminho livre de colisGes para o ponto que representa o robé entre dois

pontos pertencentes ao seu espago de configuragéo.
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2.3.1. Procedimentos para calcular o Cobstaculo

O Cobstaculo € 0 conjunto de todas as configuragdes em que o robd se superpde parcial
ou totalmente ao obstaculo. De acordo com [11], existem sete métodos basicos para o
calculo de obstaculos no espaco de configuracdo e sua utilizacéo é valida para qualquer

tipo de rob6. Em seguida sdo apresentados os métodos.

e Ponto de evolucédo (Point of evalution)

Para cada posicdo possivel do rob6 é verificado se a mesma intercepta algum
obstaculo no intuito de determinar se esta pertence ou ndo ao conjunto Cobstaculo. ESte

método é o mais simples de ser implementado, mas em contrapartida, o mais ineficiente.
e Conjunto diferenca de Minkowski (Minkowski set difference)

O conjunto diferenca de Minkowski, entre dois conjuntos A e B, sdo posicoes
definidas pela seguinte expressdo: Mdiff(A,B) = {a—b | a € A,b € B}. Nessa formula, o
robd é considerado um objeto rigido e sem rotacdo. O Copstaculo € €ntdo constituido pela
unido dos conjuntos de diferencas de Minkowski entre as areas ocupadas pelo obstaculo
e o robb. Na Figura 2, a zona sombreada em cinza faz parte de Cobstaculo definido pelo
método em questdo. A regido cinza clara é o Mdiff(A,B) e o cinza escuro, o obstaculo. O
ponto de referéncia r ndo pode estar dentro destas zonas, sob pena de o robé encontrar-se

em colisdo com o obstaculo. Este método foi implementado pela primeira vez em [12].

Figura 22 Definigdo do Copstaculo, @ partir do conjunto diferenca de Minkowski

2 Imagem extraida e adaptada da pagina: “Motion Planning HW5” do professor Hyun Soo Park
< http://www.andrew.cmu.edu/user/hyunsoop/HW5/Motion Planning HW5.htm >
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e Equacbes de fronteira (Boundary equations)

Este método utiliza de equacdes matematicas para definir quando o robd toca o0s
obstaculos. Isso é feito através de equacgdes de restrigdes que sdo originadas a partir dos
vértices e das bordas de contato entre o robd e os obstaculos. Normalmente, estes casos
servem para testar se uma configuracdo particular esta em Crive, pois a utilizacdo de
equacOes de fronteira para representar todos os obstaculos presentes em Cobstaculos SA0
consideradas invidveis devido a sua complexidade, especialmente para graus de liberdade
superior a 3. Em [13], foi descrito o0 método para obter a equacéo de fronteira de um plano

e em [14], para um ambiente em 3D.
e Modelos (Templates)

Segundo [15], o célculo do espaco de configuracdo é feito de acordo com as
caracteristicas dos obstaculos, verificaveis no Espaco de trabalho - regido no espaco fisico
que o rob6 pode alcancar através de seus movimentos. Estes, sdo tipicamente
decompostos em formas mais simples, tais como pontos e linhas e as suas
correspondéncias no espago de configuracdo sdo denominas templates. Essas formas
simplificadas sdo parametrizadas e a unido das mesmas geram 0 Cobstaculo. ESte método

funciona bem para graus de liberdade menores que 4, devido a alta utilizacdo de memodria.
e Método agulha (Needle method)

Este método cria 0 Copstaculo fixando todos os parametros da configuracéo, a excecao
de um que é variavel. O valor desse parametro é entdo definido utilizando equacdes de
fronteira para detectar as colisdes. O cobstaculo € €ntdo representado como um conjunto de
intervalos discretos e é frequentemente utilizado para gerar se¢des transversais de duas
dimensGes do espaco de configuracdo, para cada um dos parametros fixados. A utilizacdo
deste método ndo é viavel para espacos de configuracdo com dimensdo elevada, visto que
é necessaria uma grande quantidade de intervalos para os representar. O mesmo foi

implementado pela primeira vez em [12].
e Maétodo do varrimento do volume (Sweep volume method)

Este método é usado para construir areas em que o0 rob6 pode mover-se sem colisao,
conhecido como Crivre. Com ele € realizado um varrimento no espaco de trabalho do robd,
variando através da fixacdo de um dos pardmetros da configuracdo do robb e

armazenando os outros valores de parametros da posic¢ao do autdmato em Crivre, repetindo
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assim o processo para todos 0s parametros. Se 0 espaco varrido ndo contemplar nenhuma
intersecdo com obstaculos, entdo o conjunto ndo pertence ao Cobstaculo. Segundo [11], o
método se torna computacionalmente complexo quando possui grau de liberdade superior
a 3. Em [16] foi demonstrado uma variacdo desse método denominada de busca

sequencial.
e Método baseado na matriz Jacobiana (Jacobian-based method)

De acordo com [15] e [17], este método consiste num procedimento capaz de calcular
tanto blocos de Crivre COMO de Cobstaculos. A Matriz Jacobiana J de um rob6 relacionara o
deslocamento dx de um ponto do mesmo com a mudanca de sua configuracédo dq. Isto é,
dx = J(q).dq, sendo J funcdo de g. Para o rob6 na configuracao g, o maximo de |J(q)| para
todos os pontos do rob6 é designado por limite B(q). Se a minima distancia entre o rob6
em q e todos os obstaculos for D, entdo a esfera centrada em g, com raio D|B(q), estara
inclusa em Cvivre. De modo similar, caso seja definido uma distancia minima D™ como a
distancia negativa® entre dois objetos que se sobreponham e represe a translagio
necessaria para se separarem, pode-se calcular uma esfera com centro em g e raio D™ B(q)

que € um Cobstaculo.

2.3.2. Métodos para planejamento do caminho

Ao longo desta secdo, serdo apresentados alguns dos principais métodos de
planejamento de caminho, que normalmente sdo utilizados no contexto da robdtica
moével. Segundo [18], os algoritmos classicos de planeamento de caminho podem ser
divididos em trés tipos: (1) Métodos Roadmap; (2) Decomposicdo em Células e (3)
Métodos de Campos Potenciais. Estes ndo sdo mutuamente exclusivos, podendo existir
combinacdes entre eles no intuito de tirar melhor proveito de suas vantagens. Em seguida,

sera dada uma breve explicacdo de cada uma das categorias.

2.3.2.1. Mapa de Rotas (Roadmap)

De acordo com [19] e [20], a tecnica de roadmap para planejamento de caminho
respalda-se em minimizar as informagdes do ambiente a um grafo simbolizando os
possiveis caminhos livres existentes, 0 Crive, em uma rede de curvas unidimensional. O

planejamento do caminho entdo se sumariza a conectar os pontos inicial e final do robo

3 Distancia negativa é a denominagio dada ao deslocamento realizado pelo o agente autdnomo contra a
orientacdo da trajetdria.
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no mapa de rotas e pesquisar neste, através de algoritmos de busca em grafos, uma
passagem entre esses dois pontos. Se 0 mesmo existir, esse serd dado pela jungéo de trés
subcaminhos: um entre o ponto inicial até algum ponto do roadmap, um subcaminho
dentro do mesmo e um outro do mapa até o ponto destino. Varios métodos foram
propostos baseados nessa ideia, em seguida serdo apresentados os principais para a sua

construgéo.

o Grafo de Visibilidade (V.G.)

Este método é normalmente escolhido para espagos com duas dimensdes (2D), em
gue o0s nos sao vertices dos obstaculos e as ligagdes entre eles s6 existem se 0s dois
veértices estiverem de frente um para o outro, isto é, se existir uma reta que conecte 0s
vértices e que ndo passe por nenhum obstaculo, como visto em [20, 10]. O ponto inicial
e 0 ponto de destino séo considerados nos e esses devem estar ligados a pelo menos um
outro no para existir um caminho, como pode ser visto na Figura 3. As zonas sombreadas
em cinza representam obstaculos e as linhas sélidas s&o as bordas do gréafico que se ligam
aos Vvértices dos mesmos. As linhas pontilhadas conectam as configuragdes iniciais e
finais com o roadmap.

Existem O(n?) ligacBes que podem ser construidas com o Roadmap no tempo O(n?),
onde n é o numero de nés. Segundo [21], uma das principais desvantagens desta técnica
é que qualquer caminho gerado por ela passard muito rente aos vértices dos obstaculos,
como novamente verificado na Figura 3, o que pode causar muitas colisbes, caso haja

qualquer erro no controlador do robd.

Figura 3* Exemplo de uma trajetdria gerada com um mapa em V.G.

4 Imagem extraida e adaptada da pagina: “Motion Planning in Robotics” do professor Eric S. Roberts
< http://cs.stanford.edu/people/eroberts/courses/soco/projects/1998-99/robotics/basicmotion.html >
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o Diagrama de Voronoi (D.V.)

O diagrama Voronoi (D.V.) [22] é um agrupamento de pontos equidistantes de pelo
menos dois obstaculos que subdivide o espaco de configuracdo em secdes distintas com
a existéncia de apenas um entrave por secdo. Cada aresta® do diagrama constitui um lugar
onde os pontos sdo equidistantes em relacdo a dois locais. Diferentemente do Grafo de
Visibilidade, qualquer caminho gerado pelo D.V. estara bem afastado dos vértices dos
obstaculos. O mesmo é composto por curvas quando mensura as distancias em relagéo as
arestas dos poligonos. Uma implementacéo diferente foi desenvolvida em [23], contendo
apenas linhas retas e que utilizava uma medida de distancia distinta da euclidiana. Para
localizar o caminho no D.V., deve-se ligar o ponto inicial, representando o robd, até o
diagrama de Voronoi, em seguida localizar o melhor caminho dentro do mesmo e por fim,
liga-0 ao ponto destino, como visto na Figura 4. Nesta figura, as zonas sombreadas em
cinza representam obstaculos do ambiente, as linhas sélidas séo as arestas que por sua
vez estdo equidistantes a pelo menos dois obstaculos e formam assim, uma passagem
segura para o robd. As linhas pontilhadas conectam as configuracdes iniciais e finais ao
D.V.

Conforme [24], o diagrama de Voronoi para n obstaculos pode ser construido em O(n)
tempo e possuir O(n) ligagBes. Para o calculo do D.V, diversos trabalhos desenvolvidos

apresentam diferentes solugdes, como séo o0s casos de [24, 25, 26].

-.'..-
Inicio

Clere

Figura 4% Exemplo de uma trajetéria gerada com um mapa em D.V

> Aresta é a denominacgdo dada ao segmento que representa a interseccdo de duas faces de um poliedro.

® Imagem extraida e adaptada da pagina: “Motion Planning in Robotics” do professor Eric S. Roberts
< http://cs.stanford.edu/people/eroberts/courses/soco/projects/1998-99/robotics/basicmotion.html >
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o Meétodo da Silhueta

Desenvolvido por [27], o método da silhueta foi projetado para gerar caminhos na
fronteira do espago livre em espagos dimensionais elevados. O mesmo baseia-se na
projecéo dos limites de Crivre em planos de dimenséo inferior — silhueta do espago livre -
acrescentando recursivamente segmentos de curvas da fronteira da projecdo ateé reduzir a
dimensdo a um plano 2D.

As opcdes de rotas geradas s@o representadas por um grafo onde 0s seus ramos
retratam 0s segmentos de curva e 0s Seus nos, as extremidades desses segmentos.
Os caminhos entre o ponto inicial e ponto objetivo séo localizados por meio de algoritmo
de pesquisa em grafos. Contudo, segundo [18], uma das desvantagens deste método reside
em sua elevada dificuldade de implementag&o. Uma variacdo deste algoritmo foi sugerida

e implementada em [28].

2.3.2.2. Campos potenciais

De acordo com [29], a utilizacdo de campos potenciais no planejamento de caminho,
baseia-se no uso dos potenciais elétricos da fisica como heuristica para encontrar a
trajetoria. A ideia principal deste método consiste em considerar o rob6 como um ponto
com carga positiva e massa finita, pertencente ao Cespaco, € que Se desloca num espago
com obstaculos sob a influéncia de um campo potencial artificial. Esse campo € elaborado
de forma a atrair o rob6 ao objetivo a medida que o repele dos obstaculos existentes. O
Cobstaculo, COMporta-se como particula de carga positiva, criando um campo repulsivo, e 0
ponto de destino, comporta-se como uma particula de carga negativa, atraindo o rob6 para
si. Essa combinacdo de campos, em um cendrio ideal, obriga o rob6 a deslocar-se em

direcdo ao objetivo, evitando os obstaculos como visto na Figura 5.
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e e e I S )

Figura 5”: Exemplo de uma trajetéria gerada por campos potenciais

A combinacdo das forcas de atracdo e repulsdo geram o campo potencial artificial.
Com a utilizacdo dessas forcas é possivel fazer o robd desviar de obstaculos e se nortear
em direcdo ao objetivo, contudo para se obter uma trajetéria completa, faz-se necessario
utilizar um algoritmo de geragdo de trajetdria. Nesse contexto, um dos mais utilizados é
o0 do gradiente descendente. Esse algoritmo faz com que o robd partindo de sua posi¢éo
inicial, mova-se no sentido oposto do gradiente resultante (sentido da forca resultante) e
siga para uma nova configuracdo no Cvive. Em seguida, € repetido 0 mesmo movimento
até conquistar um gradiente igual a 0.

A Figura 6 apresenta um exemplo de geracdo de trajetoria completa com campos
potenciais. Na mesma, os obstaculos séo representados por zonas sombreadas em cinza
(@). O campo potencial atrativo € um paraboloide com ponto de minimo localizado na
posicdo do objetivo (b). O campo potencial repulsivo difere de zero somente a partir de
uma determinada distancia limite dos obstaculos. Abaixo dela, quanto mais préximo dos
obstaculos, maior a influéncia (c). O sentido da forca resultante é representado em (d). O
caminho gerado por essa abordagem, definido pelo algoritmo do gradiente descendente,
é apresentado em (e). Em (f), tem-se uma matriz de orientacbes do vetor gradiente,
representando as orientagOes das forgas induzidas pelo campo potencial.

A construcdo do campo potencial é dita como correta, quando existe apenas um

minimo global, coincidente com a configuracdo objetivo, ndo existindo nenhum outro

7 Imagem extraida da pagina: “Local Path Planning Using Virtual Potential Field” do professor Hani Safadi
< http://www.cs.mcqill.ca/~hsafad/robotics/>
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minimo local ao longo do caminho; caso contréario, segundo [30], o robd pode ndo
conseguir chegar ao destino.

a) (b)

(<) ()

)

Figura 6%: Processo completo de geracdo de trajetdria com campo potenciais

2.3.2.3. Decomposicao por célula

Conforme [18], este método baseia-se em dividir o espaco de configuracao, Cespaco,
em regiBes geométricas simples e ndo sobrepostas, denominadas células, de forma que
um caminho entre quaisquer duas células possa ser facilmente obtido. Um grafo,
conhecido como grafo de conectividade € entdo criado, representando a relacdo de
adjacéncia entre as mesmas. Nessa representacdo, os nos do grafo representam as células
que atuam como as configuracdes e os ramos ligam nos correspondentes a células
adjacentes. Em seguida, a solucdo é encontrada através de algoritmos de pesquisa em
grafos. Segundo [31], o resultado de um caminho é uma sequéncia de células denominada
canal, onde este permite computar um caminho continuo que pode ser determinado
simplistamente seguindo as células livres adjacentes, desde o ponto inicial até o ponto
objetivo.

Os passos desse método se resumem a: primeiramente, aloca-se o ponto inicial,
representando o robd, a uma célula e o ponto destino a outra e em seguida, localiza-se,

através de algoritmos de buscas em grafos, a sequéncia de células que ligam as duas. Este

8 Imagem extraida de [31]
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método pode ser subdividido em trés tipos, decomposicao em células exatas, aproximadas

e modificada:

o Decomposicéo em células exatas

Segundo [18], na decomposic¢ao em células exatas, a divisdo de Cespaco € feita de forma
a representar com exatid@o a configuracdo do mundo real, ou seja, consegue-se retratar,
de forma fidedigna, os espacos livres ou espagos ocupados do Cespaco através da geometria.
Para que isso aconte¢a, 0 método de decomposicao tem de criar células com geometria
simples para que facilmente se possa calcular o caminho de duas configuracGes e que
facilite localizar suas células vizinhas e o caminho pretendido. Duas das decomposicdes

mais utilizadas nessa abordagem séo: poligonos convexos e trapézios.

o Poligonos Convexos

Na decomposicao por poligonos convexos, 0s vértices dos poligonos sao 0s
vértices dos obstaculos e as ligacBes representam as células adjacentes. Os
caminhos comegam a ser construidos a partir dos pontos médios dos limites dessas

células, como mostra a Figura 7.

—y—
/

destino

Figura 7° Exemplo de uma decomposicéo por poligonos.

o Trapezios

Nessa decomposicéo, 0 Crivre € subdividido em trapézios, os quais sao obtidos

a custa de linhas verticais desenhadas a partir dos vértices dos poligonos que

® Imagem adaptada de [32]
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constituem o espaco obstaculo. Essas linhas representam as arestas das celulas.
A Figura 8 mostra uma decomposicao para 3 obstaculos.

Figura 8% - Exemplo de uma decomposicdo por trapézio

o Decomposicdo em células aproximadas

A decomposicao aproximada de células é uma forma de representacdo do Cespaco
que ndo retrata com exatiddo o espaco real. A mesma divide o espaco de
configuracdes em células com formas previamente definidas, como retangulos para
0 caso bidimensional, ou paralelepipedos, para o tridimensional, no intuito de
simplificar e otimizar a constru¢do do mesmo.

De acordo com [18], as células podem possuir trés estados distintos para
representar o ambiente: livres, ocupadas ou parcialmente ocupadas. Um dos
problemas gerados por essa abordagem pode ser a ndo localizagdo do caminho,
mesmo que ele exista, pois, o tamanho das células influencia o resultado. Existem
varias formas de decomposicao, sendo a célula fixa e quadtree, as mais usadas para

0s espacos em 2D.
o Célula Fixa

E um método de simples implementagéo, no qual todas as células tém tamanho
pre-definido e divide-se 0 Cespaco €M pequenos quadrados desse tamanho. Tal agéo

facilita os célculos para localizar o caminho, como mostra a Figura 9.

1% Imagem extraida e adaptada da pagina: “Motion Planning in Robotics” do professor Eric S. Roberts
< http://cs.stanford.edu/people/eroberts/courses/soco/projects/1998-99/robotics/basicmotion.html >
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Figura 9** - Exemplo de uma decomposicéo por célula fixa

o Quadtree

Essa técnica decompde, recursivamente, 0 Cespaco €m 4 células quadradas
idénticas, e sempre que uma célula ndo pertencer ao CLivre, VoIta a dividir essas
celulas em mais 4 até que um limite minimo de tamanho seja alcancado.
Segundo [32] e [33], as vantagens de tal decomposicdo é a minimizacdo do
namero de células existentes que pode provocar reducdo no tempo de execucao
do algoritmo, além de acelerar a pesquisa e 0 endere¢camento das células vizinhas.
Contudo, essa solucdo torna-se invidvel devido a alta exigéncia de recursos
computacionais e a sua elevada complexidade de implementacdo. Na Figura 10,

pode-se visualizar tal divis&o.

1 Imagem extraida de [32]
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Figura 102 - Exemplo de uma decomposicdo por Quadtree

0 Modificacdo na decomposicao por célula

Em [34] é apresentado uma versdo modificada da decomposicao por células
que inclui algumas melhorias no seu espago de configuracdo, dentre essas: (1)
Mensuracdo da importancia relativa dos obstaculos em relacdo a aproximacédo
com o robd — os obstaculos apenas ganham importancia, crescem e Sao
considerados, a medida que se aproximam do autbmato. Os que nao estdo em seu
campo de visdo sdo momentaneamente desprezados. Tal acdo, segundos 0s
autores, minimizaria o custo computacional para processar essas informacoes.
(2) Aperfeigoamento na representacdo dos obstaculos com a inclusdo de uma area
extra de seguranca - é acrescido uma area adicional nos obstaculos para evitar
indesejadas colisdes proveniente da aproximacdo rapida do robé com os mesmos,
otimizando assim o deslocamento dos autdmatos. (3) Consideracao da direcéo e
velocidade dos obstaculos no intuito de evitar que esses dificultem, por um longo
tempo, a movimentagdo do robd, caso desloquem-se paralelamente e na mesma
direcdo com o autbmato. Além dessas, a modificagdo consideraria futuros pontos

de colis6es do rob6 com os obstaculos baseado em suas velocidades.

12 Imagem extraida de [32]



34

A Figura 11 apresenta, com o auxilio do simulador simtwo [67], oS
diferentes campos de visao utilizados pelo robd, quando considerado a utilizagéo
da melhoria (1). Com o auxilio da subfigura esquerda, € possivel perceber que 0s
obstaculos que estdo distantes do campo de visdo do autdbmato possuem
importancia e tamanho de raio bem menores dos que estdo proximos e, além disso,
é possivel verificar a direcdo dos deslocamentos dos mesmos, proximos ao agente,
com base em seus formatos. J& na subfigura direita, todos os obstaculos tém
importancia e tamanho iguais, independentemente de estarem ou ndo no campo
de atuacéo do robd - com isso, segundos o0s autores, sdo consideradas e calculadas,
desnecessariamente, a movimentacdo de todos 0s obstaculos, mesmo 0s que ndo

estdo proximos ao agente.

Figura 11: Campo de viséo dos robds com as modificagdes ativada e desativada

A Tabela 1, apresentada a seguir, expde o resumo dos principais métodos
utilizados para identificacdo dos obstaculos e, a Tabela 2, exibe a sintese dos principais

algoritmos empregados para o planejamento de caminho.
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Tabela 1: Métodos utilizados para identificar Copstaculo

Resumao

Ponto de evolucéo

Segundo [11], o robd é colocado numa determinada configuracéo e
verifica-se a interse¢cdo do mesmo com os obstaculos presentes no
ambiente. Este método é o mais simples de ser implementado,
contudo é o mais ineficiente.

Conjunto diferenca de
Minkowski

Implementado pela primeira vez por [12], o0 método define as
posicoes do ambiente através da expressao:
Mdiff(A,B) = {a—b | a € A,b € B}. Dessa forma, forma-se o conjunto
de Cobstaculos pela unido dos conjuntos diferencas das areas ocupadas
pelo robd e pelos obstaculos.

Equacdes de fronteira

Implementado para ambientes planos em [13] e ambientes em 3D em
[14], este método utiliza equacdes de restricdes matematicas para
definir quando o rob6 toca ou ndo um obstéculo. Isso é feito a partir
dos veértices e das bordas de contato entre o rob0 e os obstaculos.

Modelos (Templates)

Segundo [15], os obstaculos sdo decompostos em formas mais
simples, tais como pontos e linhas, e as suas correspondéncias no
espaco de configuragdo sdo parametrizadas, a unido dessa geram o
Cobstaculo-

Meétodo da agulha

Conforme [12], este método fixa todos os pardmetros da
configuracdo, a excecdo de um. O valor deste parametro, que é
variavel, € entdo calculado utilizando as equacgfes fronteira para
detectar 0 Cobstaculo

Método do varrimento
por volume

Segundo [11], este método identifica areas onde o robé pode se
mover sem colisdes — Cuivre, através de um varrimento no seu espago
de trabalho. Se o espaco varrido ndo contemplar nenhuma intersecéo
com obstaculos, entdo o conjunto ndo pertence ao Copstaculo.

Método baseado na
matriz jacobiana

De acordo com [15] e [17], este método pode ser utilizado para
célculo de blocos de Clivre 0U Cobstaculo. O mesmo, utilizando a matriz
Jacobiana J de um robd, relaciona o deslocamento de um ponto
pertencente a0 mesmo com a mudanca de sua configuracdo. Se a
distancia minima obtida entre o rob6 e todos os obstaculos for D,
entdo a esfera estara inclusa em Crive. Contudo, caso a distancia
minima for D", entdo a esfera estara inclusa em Copstaculo.
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Tabela 2: Algoritmos de planejamento de caminho

Algoritmo Versac Resuma
Este método é normalmente escolhido para espacos com duas
Grafo de dimensdes em que os nos séq vérti(_:es dos_obstéculos e as ligagdes
o entre eles so existem se os dois veértices estiverem de frente um para
visibilidade S L
[10] 0 outro. Segundo [21]_, uma das principais desvanta}gens_desta técnica
é que qualquer caminho gerado por ela passara muito rente aos
vértices dos obstaculos.
O diagrama Voronoi é um agrupamento de pontos equidistantes
de pelo menos dois obstaculos que subdivide o espaco de
Roadmap Diagrama de | configuragdo em se¢Oes distintas, com a existéncia de apenas um
[19] Voronoi [22] | obstaculo por secdo. Diferentemente do Grafo de Visibilidade,
qualquer caminho gerado pelo D.V. estard bem afastado dos vértices
dos obstaculos.
O método da silhueta foi projetado para gerar caminhos nos
limites de Crive em planos de dimens&o inferior — silhueta de Cuivre.
Método da | Este método acrescenta, recursivamente, segmentos de curvas na
silhueta [27] | fronteira de projecdo até reduzir a dimensdo a um plano 2D.
Contudo, segundo [18], uma das desvantagens deste método reside
em sua elevada dificuldade de implementacdo.
A utilizacdo de campos potenciais no planejamento de caminho, baseia-se no uso
dos potenciais elétricos da fisica como heuristica para encontrar a trajetoria. O rob6 é
considerado um ponto de carga positiva que se desloca hum espago com obstaculos
Campo sob a influéncia de um campo potencial artificial. O Copstacute COMpOrta-se como
potenciais particula de carga positiva, criando um campo repulsivo e o ponto de destino
[29] comporta-se como uma particula de carga negativa, atraindo o rob6 para si. Essa

combinacdo de campos, em um cendrio ideal, obriga o robd a deslocar-se em direcéo
ao objetivo. Contudo, segundo [30], a utilizagdo dessa estratégia maximiza as chances
de o robd ficar preso a minimos locais e ndo alcancar o objetivo.

Decomposicao
por células
[18]

Exata [18]

Na decomposicao em células exatas, a divisao de Cespaco € feita de
forma a representar com exatiddo a configuracdo do mundo real,
conseguindo retratar de forma fidedigna, os espacos livres ou espacos
ocupados do Cespago através do uso da geometria. Duas das formas
geométricas mais utilizadas na decomposicdo sdo: poligonos
convexos e trapézios.

Aproximadas
[18]

A decomposicdo aproximada de células é uma forma de
representacdo do Cespaco qUE NA0 retrata com exatiddo o espaco real.
A mesma divide o espago de configura¢fes em células com formas
previamente definidas, no intuito de simplificar e otimizar a
construcao do Cespago. Um dos problemas gerados por essa abordagem
pode ser a ndo localizacdo do caminho, mesmo que ele exista, pois, 0
tamanho das células influencia o resultado. Existem vérias formas de
decomposicao, sendo a célula fixa e quadtree, as mais usadas para 0s
espacos em 2D.

Modificada
[34]

Na decomposi¢do modificada, é acrescentado modificagcdes para
melhor representar o espaco de configuracBes. Entre elas, a
mensuracdo da importancia de um obstdculo com base em sua
distancia, a inclusdo de uma zona de seguranca adicional, célculos
das futuras posi¢des dos obstaculos com base em sua velocidade.
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2.4.Considerac6es finais

Nessa subsecdo foram apresentados os principais procedimentos para mapear 0
Cobstaculo de um ambiente. Através desses, sao delimitadas as zonas ocupadas existentes
no espaco de configuracdo, permitindo assim que o robd as evitem e possa navegar com
seguranca e autonomia. Tal procedimento é importante, pois fornece ao autdmato
informacdes Uteis para o planejamento e alcance do seu objetivo, enquanto evita 0s
obstéaculos existentes no trajeto.

As trés principais estratégias para o planejamento do caminho possuem diversas
vantagens e inconveniéncias, que devem ser consideradas de acordo com o problema em
questdo que se pretende resolver. No caso especifico dessa proposta, que visa 0
melhoramento de planejadores utilizados em ambiente com alta dindmica, a abordagem
do Roadmap ndo se mostra tao util, haja visto que a mesma é mais recomendada para
ambientes com baixa dindmica, onde os obstaculos ndo se movem aleatoriamente, como
no caso da mineracgdo subterranea ou gestdo de armazéns [35] e muitas vezes, dependendo
da abordagem, possui complicada implementagéo [20].

O método de campos potenciais também ndo se mostra muito adequado ao problema
em questdo, gracas ao fato deste ndo ser diretamente aplicavel a robética movel, tornando-
se inapropriado a aplicaces que envolvam planejamento global, como é o caso estudado.
Gragas a sua concepcdo de otimizacdo do campo potencial, que emprega fungéo
decrescente, haverd grande possibilidade de o rob6 ficar preso em minimos locais da
funcdo potencial, acarretando assim uma grande possibilidade de ndo alcancar o estado
de objetivo, como visto em [20].

O método de decomposicdo por células possui uma melhor adequacdo para o
problema estudado, pois atende com mais eficiéncia sistemas com alta dindmicas e possui
relativamente baixo custo computacional [20]. A forma de decomposi¢do mais adequada
e escolhida para a pesquisa é a fixa, devido a mesma requerer menos processamento para
mapear o0 ambiente e sua implementacao ser mais simples. As modificacfes sugeridas em
[34] também serdo adotadas na pesquisa, visando melhorar a representacdo dos
obstaculos e minimizar o processamento computacional, bem como o método de
varrimento por volume - Sweep volume method, para deteccdo de obstaculos. Tal
procedimento foi escolhido devido a sua natureza de varrimento por iteracdo, a qual
combina e aproveita os esfor¢os ja utilizados pelo método de decomposi¢do, minimizando

assim, o custo computacional necessario para tal atividade.
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3. Trabalhos relacionados

Neste capitulo sdo apresentadas as principais estratégias recentes ou habitualmente
empregadas na geracdo de trajetdria e aplicadas ao planejamento de caminho na robética
movel. Inicialmente, sera detalhado o algoritmo classico de busca e, posteriormente, serdo
apresentadas as mais atuais solucGes destacadas pela literatura. Por fim, serdo expostas

as consideracoes finais.

3.1. Algoritmos de pesquisa em grafos

No capitulo anterior, foram descritas as principais abordagens para a identificacédo de
obstaculos ou de configuracdes livres em um ambiente, bem como a apresentacdo dos
mais conhecidos algoritmos de geracdo de caminho. Contudo, algumas das metodologias
apresentadas ndo conseguem planejar sozinhas um caminho livre entre duas
configurac@es, como € o caso da abordagem do Roadmap e da Decomposicéo por células.
Essas apenas constroem um grafo que representa todas as posicoes livres do Cespaco €, €M
razdo de tal limitagdo, necessitam do auxilio de algoritmos de pesquisa em grafos para
localizar a trajetoria mais eficiente entre todas as configuracdes disponiveis no mesmo.

Desse modo, é possivel perceber a importancia de uma escolha acertada do algoritmo
que ird executar tal tarefa, especialmente em ambientes dindmicos, avaliando nao apenas
a capacidade do mesmo localizar ou ndo a solucéo pretendida, mas principalmente a sua
eficiéncia na realizacdo de tal tarefa, ja que o tempo na robdtica moével € um fator critico
e nao se pode ficar segundos a espera de uma solucéo. O presente capitulo tratara do tema
em questdo, apresentando as vantagens e limitacdes dos principais algoritmos de geracédo

de trajetdria disponiveis na literatura.

3.1.1. Investigacdo do estado da arte

Planejamento consiste em descobrir uma sequéncia de a¢des que interligue um estado
inicial a um estado do objetivo desejado. No planejamento de caminho, estado é a
denominacdo dada a localizac&o do rob6 no espaco e o termo custo de transi¢éo representa
0 esforgco necessario para que o robd possa se deslocar de uma posi¢do a outra nesse
ambiente. Um caminho é dito ideal, se a soma de seus custos de transi¢éo for a minima

em todos os trajetos possiveis, que partam do estado inicial, Sinicio, até um estado meta,
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Smeta. UM algoritmo de planeamento € dito como completo se esse localizar sempre uma
trajetoria, caso ela exista, em uma quantidade finita de tempo. E por fim, um algoritmo
de planejamento ¢ dito como ideal, se ele sempre encontrar um caminho ideal.

Sendo assim, um algoritmo classico de geracdo de trajetdria e muito utilizado com o
método de decomposicdo por células é o A*. Esse foi descrito pela primeira vez em 1968
[36]. Este algoritmo emprega uma estimativa heuristica que classifica cada n6 pela
estimacdo de melhor rota, calculada do no6 inicial até o n6 destino. Para isso, 0 mesmo

utiliza da seguinte funcgéo custo:

F(n) =g(n) + h(n), 1)
Onde:
g(n) = E o valor do custo do caminho percorrido desde a posicao inicial até o n6 atual n;

h(n) = E a fung&o heuristica que estimar o custo do caminho do nd atual n até o n6 destino;

O mesmo é classificado como um algoritmo completo, garantindo assim que sempre
encontrard um caminho entre a origem e o destino, caso esse exista, e também ideal, pois
sempre encontrard o caminho com menor custo existente em um grafo. Sua aplicacédo vai
desde aplicativos para localizacdo de rotas entre duas configuragfes [37], resolucéo de
problemas finitos, como resolucdo de quebra-cabecas, bem como a utilizagdo em jogos

que apresentam inteligéncia simulada [38]. O pseudocodigo do A* pode ser visto abaixo:

Pseudocddigo A* extraido de [32]

1. Adicionar o n6 de partida a lista ABERTA
2. Repetir
2.1. Escolher 0 nmeinor (N6 melhor) de ABERTA tal que f(Nmeihor) < f (n) ¥n € ABERTA
2.2. Remover 0 nmeinor de ABERTA e adicionar a lista FECHADA
2.3. Se Nmeinor = NO final, terminar o algoritmo
2.4. Paratodos n € Star(nmeinor) fazer o seguinte:
2.4.1.Se (n € ABERTA) e (n ¢ FECHADA) entdo adiciona o n6 na ABERTA
2.4.2. Se (n € ABERTA) entéo se g(Nmetor ) + C(Nmelhor,N) < g(n) entdo alterar o pai do né n para Nmelhor
2.4.3. Se (n € FECHADA) ent&o se g(Nmeinor ) + C(Nmethor,N) < g(n) entéo alterar o pai do né n para Nmenor € passar n
para a lista ABERTA
3. Até que ABERTA esteja vazio
Onde:
ABERTA - Contém os nds que ainda ndo foram selecionados, mas podem vir a serem escolhidos;
FECHADA - Contém 0s nés ja processados, isto €, nds que ja sairam da lista aberta;
¢(n1,n2) — E o custo computacional gasto para se deslocar do né nl para né n2;

Star(n) — Representacdo do conjunto de nos adjacentes ao n6 n;
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O algoritmo A* certamente € um dos mais famosos planejadores de caminho
existentes e, para algumas ocasides especificas, ainda é um dos mais utilizados na
atualidade. Contudo, ao longo do tempo, 0 mesmo ficou conhecido como um algoritmo
computacionalmente lento, devido ao seu vasto tempo de processamento e pelos seus
sérios problemas computacionais com elevada utilizacdo de recurso de memoria, ja que
0 mesmo realiza diversos célculos redundantes para garantir a trajetoria ideal. Para tentar
corrigir esses e outros problemas, no decorrer dos anos, pesquisas foram realizadas
visando sempre alcancar uma solucdo que minimize a utilizagdo desses recursos e que
apresentem notaveis avangos. As mais destacadas na literatura sdo IDA* [39], MA* [40],
D* [41], Focused D* [42], LPA [43], D* Lite [44], ARA* [45], Delayed D* [46], Field
D* [47], AD* [48], ANA* [49], R* [50] e, recentemente, o LazyARA* [51].

O algoritmo Iterative Deepening A*, também conhecido como IDA* [39], € uma
variacdo do algoritmo de busca cléssico A* que utiliza os conceitos do algoritmo de
pesquisa por aprofundamento iterativo para manter o uso de memoria inferior ao do
primeiro. O IDA* baseia-se em informacao heuristica para determinar o limite de iteracao
K que indicara até que nivel o mesmo podera descer para localizar o objetivo,
diferentemente do algoritmo de aprofundamento iterativo que localiza seus objetivos
transversalmente por iteracdo. Em cada iteracdo, o IDA* executard uma busca por
profundidade, sob limite de custo e expandindo apenas os nos que tenham f(n) < K. Se o
algoritmo néo localizar o objetivo na iteracdo atual, incrementara K e realizara uma nova
iteracdo. Esse comportamento é repetido até encontrar o objetivo ou esgotar um tempo
predeterminado. Caso o algoritmo finalize sem localizar o objetivo, a solucéo retornada
sera os Ultimos nos visitados.

O algoritmo MA* [40], foi adaptado a partir do A* e consiste em retirar da lista aberta
0s nos que apresentam maior valor de f(n) e que, logicamente, sdo considerados menos
promissores para localizar o objetivo; liberando assim mais espaco para novos nos.
Quando é atingido um limite de nds na lista aberta e na lista fechada, o proximo no a
entrar na lista aberta faz com que o né com o f(n) mais elevado seja retirado e seu
antecessor receba sua informacao atualizada. Em 2002, simplificaram o algoritmo MA*
e utilizaram uma estrutura de dados mais &gil, resultando no SMA* [52], contudo, o
conceito geral é igual ao MA*.
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O algoritmo D* [41], também conhecido como A* dindmico, quando iniciado executa
a trajetoria exatamente igual ao A* convencional. Contudo, quando ocorrem mudancas
no ambiente, 0 mesmo recalcula sua nova trajetdria de forma bem mais otimizada do que
o algoritmo classico, gracas a grande vantagem de possuir um replanejamento
aprimorado. O A*, quando necessita recalcular sua trajetoria, sempre considera a posicao
inicial do planejamento e ndo a posicao atual do robd, refazendo assim todos os calculos
ja realizados. J& o D*, diferentemente, recalcula a mesma partindo da Gltima posicao
conhecida do autdmato, sem a necessidade de refazer todo o processo do zero.

O Focused D* [42] é uma versdo melhorada do D*, o qual somente considera as
informacdes dos estados mais relevantes e que contribuem diretamente para que 0 mesmo
localize a trajetdria almejada. Para identificar quais dos estados presentes no grafo sao
significativos, o Focused D* utiliza uma funcao heuristica que avalia a importancia de os
mesmos de acordo com a variagao abrupta dos esfor¢os necessarios para o robé alcancar
uma nova posic¢éo que o leve em direcdo ao objetivo, destacando assim, as configuracgoes
que apresentem elevado aumento ou uma volumosa reducdo nos seus custos de transicao,
desde a ultima vez que foram inseridas na lista aberta do algoritmo.

O algoritmo Lifelong Planning A* - (LPA) [43], também conhecido como A*
incremental, une as vantagens do algoritmo Dynamic SWSF-FP [53] e do algoritmo de
planejamento de caminho classico A*. A principio, 0 mesmo executa a trajetoria
analogamente ao A* convencional. Contudo, a cada incremento, reusa as informacdes de
pesquisas anteriores para encontrar caminhos mais curtos e mais rapidos do que os dois
algoritmos individualmente. Gragas a essa redugdo, o LPA quando comparado ao A*,
minimiza consideravelmente o nimero de nds que precisam ser examinados para localizar
a melhor trajetéria. Em contrapartida, o mesmo apresenta melhores resultados em
ambientes estaticos.

O algoritmo D* Lite [44] é baseado no algoritmo de LPA. O mesmo possui a mesma
estratégia de navegacdo do D*, mas € implementado de maneira distinta. Esse, utiliza
uma heuristica de busca incremental para localizar a melhor trajetéria, reaproveitando as
informagdes das pesquisas anteriores e reajustando as mesmas enquanto o robd obtém
novas informacdes sobre o ambiente. E um algoritmo de rapido replanejamento e é mais
indicado para ambientes desconhecidos e dindmicos. O mesmo tem a caracteristica de
construir inversamente a sua trajetoria, ou seja, do destino para o inicio e é considerado
um algoritmo muito mais simples de implementar e que apresenta melhores resultados do

que o D*, como visto em [54].
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O algoritmo ARA* [45] é um tipo de algoritmo conhecido como anytime ou com
otimizacgdo descontinua, o qual se concentra em gerar rapidamente resultados que nédo
necessariamente sdo os ideais, otimizando-os enquanto existir tempo disponivel.
O ARA* utiliza em sua funcdo heuristica uma variavel ponderada ¢ para determinar a
ordem de visita das células. Quanto maior for o valor dessa variavel, mais répido o
algoritmo encontrara uma solucdo. A solucao gerada inicialmente pode ser melhorada,
reduzindo o valor de £ em cada iteracdo e recalculando uma nova solucdo. A mesma sera
garantida 6tima se esse valor chegar ao valor minimo 1. O ARA* reutiliza as informacdes
das pesquisas anteriores enquanto melhora os seus resultados. Existem varios outros
algoritmos baseados nesse conceito, os quais podem ser conferidos em [55], [56], [57],
[58] e [59].

O algoritmo Delayed D* [46] é uma versdo modificada do D* Lite que, ao receber
novas informacdes do ambiente, retarda tanto quanto possivel a propagacao do aumento
de custos para que os estados que tiveram diminuicdo destes sejam processados
imediatamente. Dessa forma, apenas os novos valores relevantes para as localizagbes
imediatas da nova trajetoria serdo computadas, economizando recursos computacionais.
Os demais estados que foram ignorados serdo incluidos em uma lista de prioridades que
atualizard todos os seus custos de uma vez, aproveitando uma Unica iteragao.

Em [54] e [60] foram realizados alguns estudos que relacionam os algoritmos de
reajustamento de trajetoria: D*, D* Lite, Focused D* e Delayed D* com o algoritmo de
geracdo de trajetdria classico A*. Em [54] foi demonstrado que, para a maioria das tarefas
de navegacdo, o D* lite € mais eficiente do que o D*. Em [60], o Delayded D* foi
considerado mais eficiente do que D* lite apenas para cenarios onde a distancia entre o
ponto inicial do grafo e o destino eram grandes e as mudancas ocorridas eram aleatorias.
Ja em cenéarios em que as alterac6es ocorrem proxima a localizacdo do rob6, o algoritmo
D* Lite mostrou-se bem mais eficaz do que o algoritmo A* como visto em [60]. Por fim,
0S €asos que apresentam muitas alteracdes, ou as mesmas sdo muito proximas ao destino,
esses algoritmos deixam de ser eficazes, sendo mais aconselhado refazer os célculos do
zero, como apresentado em [60].

O Field D* [47], € uma variagdo do D* Lite que utiliza interpolacéo linear para estimar
0 menor caminho entre duas células, produzindo trajetdrias de baixo custo que evitam em
suas rotas que o robd rotacione desnecessariamente sobre seu eixo, para que possa
alcancar alguma configuracdo. Diferente da maioria dos planejadores que limita

artificialmente 0 movimento do agente a um pequeno conjunto de angulos, como por
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exemplo 30°, 45° e 90° enquanto transitam entre as células. O Field D* calcula a trajetdria
do robd por meio de estimativas de custo de posicOes arbitrarias dentro de cada célula e
ndo apenas em seus centros, escolhendo a menor trajetoria que interligue Sinicio até Smeta €
que possibilite ao rob6 rotacionar o menor nimero de vezes possivel. De acordo com seus
idealizadores, os caminhos produzidos sdo ideais e tal abordagem é mais bem
recomendada para ambientes dindmicos.

O algoritmo Anytime Dinamic A* [48], também conhecido como AD*, é uma
combinacéo do algoritmo iterativo D* Lite [44] com o algoritmo descontinuo ARA* [45].
O mesmo tem o objetivo de ajustar a qualidade de sua solugédo com base no tempo de
busca disponivel, reutilizando em cada iteracdo, os esforgos da pesquisa anterior. Tal
algoritmo ainda evita o recélculo da trajetoria do zero, quando as novas informacdes sobre
0 ambiente sdo recebidas, apenas atualizando e reajustando a mesma. O resultado é uma
abordagem que combina os beneficios de planejadores de otimizagdo descontinuos com
planejadores incrementais para fornecer habeis solugdes aos complexos problemas de
pesquisas dindmicas.

O algoritmo Anytime Nonparametric A* [49], também conhecido como ANA*,
utiliza técnicas de inferéncia estatistica para maximizar seus resultados e planejar a
melhor rota. Sua utilizacdo exige que sejam satisfeitos alguns requisitos como:
distribuicdo normal, variancia homogénea e intervalos continuos e iguais de dados [61].
O ANA* ¢ recomendado nos casos onde ndo se tem informac6es dos parametros de
entrada da funcdo. O mesmo adaptativamente vai reduzindo a variavel €, adequando-se a
pesquisa de forma eficiente enquanto melhora a qualidade da trajetéria. O algoritmo néo
expande o0 né com o f(s) minimo, como é comum nos algoritmos da familia A. Em vez
disso, expande os n6s com o valor de e(s) maximo.

O algoritmo R* [50] é um tipo de algoritmo aleatorizado, que depende menos da
qualidade da funcdo heuristica. Esse evita os minimos locais, realizando todo o
planejamento do problema através uma série de pesquisas ponderadas de curto alcance,
para um estado objetivo escolhido aleatoriamente. Como medida para otimizar 0 seu
funcionamento, o proprio evita as buscas que demoram a apresentar resultados, tentando
construir uma solucdo global, usando apenas as solugdes das pesquisas localizadas de
modo agil e simplificado e que empregam a minima quantidade de recursos possivel. Para
delimitar se uma busca fornece resultados de maneira simplificada, podem ser utilizadas
diferentes heuristicas para estabelecer este limite, tal como o tempo de busca ou 0 nimero

de expansdes de estado. O mesmo, atraves da marcacéo dos estados pesquisados, sinaliza
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as buscas que demoram a apresentar resultados como estados a evitar. De acordo com 0s
autores, 0 R* ainda emprega com mais eficiéncia a utilizacdo de memoria, desalocando
memoria apos finalizar cada uma de suas buscas.

O algoritmo LazyARA* [51], utiliza uma abordagem conhecida como Grafo de
experiéncias para armazenar e gerenciar uma grande variedade de informagdes das buscas
ja realizadas anteriormente, evitando assim, sempre que possivel, o replanejamento
enquanto acelera a localizacao do objetivo, mesmo em cenarios com desordem aleatoria.
O mesmo ¢é capaz de reduzir o custo computacional reutilizando apenas partes relevantes
das experiéncias prévia coletadas, diferenrenciando-as e aproveitando apenas as que
forem significativas para a tarefa de planejamento. Além disso, 0 mesmo utiliza um
mecanismo conhecido como atalhos para introduzir um novo né sucessor as buscas e
reduzir o nimero de expansdes necessarias para localizar o objetivo. O mesmo ainda
emprega uma busca por heuristicas ponderada que, de acordo com os autores, fornece
garantias de integridade e um limiar sub6timo no que diz respeito ao caminho ideal,
mesmo em ambientes desafiadores.

A Tabela 3 apresenta o resumo dos algoritmos estudados, bem como suas principais

vantagens.
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Tabela 3: Principais algoritmos da familia A*

IDA* [39] 1985
MA* [40] 1989

D* [41] 1994

Focused D* [42] 1995

LPA*[43] 2001

D* Lite[44] 2002
ARA*[45] 2003

Delayed D* [46] 2005

Field D* [47] 2005

AD* [48] 2005

R* [50] 2008

ANA*[49] 2011

LazyARA*[51] 2015

Grande economia de memoria, quando comparado ao A*.

Garante solugdes admissiveis dentro das limitagdes de memoria
especificada.
Repara a busca rapidamente a medida que as informacdes
chegam e garante que a solucéo sera ideal.
Reduzir o tempo total de replanejamento do D*, pois calcula
apenas o custo dos estados relevantes a trajetoria final
Minimiza o nimero de nos para localizar a trajetoria,
comparado com o A*, e diminuir o custo de replanejamento da
trajetdria utilizando informacdes de pesquisas anteriores*
Mais simples de implementar e apresenta melhores resultados
que o D*, sua trajetoria € realizada inversamente
Constroi solugdes sub-6timas rapidamente e vai melhorando-as
enquanto houver tempo

Retarda a propagacdo de aumentos de custos, lidando com todos
0s estados de uma vez. Reduzindo assim o custo computacional
Utiliza de interpolacdo linear para estimar o custo dos caminhos

exatos para cada célula e produzir trajetorias de baixo custo

evitando que o rob6 rotacione sem necessidade

Une as abordagens iterativas de otimizagdo constante com as

solucdes de replanejamento continuo. Ajustando a qualidade da
solucdo com base no tempo disponivel.

Depende menos da qualidade da funcédo heuristica, evita
minimo local, minimiza a utilizacdo de recursos
computacionais, fornece garantia probabilistas de sub-
otimalidade da solucéo global.

Né&o requer definicdo de parametros de entrada, adapta-se a
pesquisa de forma eficiente enquanto melhora a sua qualidade
de trajetoria.

Acelera a localizacdo do objetivo reutilizando apenas
informacdes relevantes das buscas anteriores, emprega um
mecanismo conhecido como atalho para reduzir o nimero de
expansdes e alcancar o objetivo com menos esforco.

3.1.2. Considerac0es finais
Durante este capitulo foram apresentados os principais trabalhos relacionados aos

algoritmos de geragdo de trajetdria disponiveis na literatura, desde dos anos 80 até a

atualidade, bem como foi discutido conceitos técnicos relacionados aos mesmos, como a

terminologia referente ao tipo e modo do planejamento adotado. Também foram descritas

as principais vantagens e limitag0es dos algoritmos de planejamentos mais relevantes

destacados pela literatura. As oportunidades de investigacdo descritas nesta subsegédo

ajudaram a definir os objetivos de pesquisa e serdo responsaveis pelo direcionamento do

processo cientifico descrito no capitulo a seguir.
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4. Metodologia

Desde os primérdios da civilizacdo, a ideia de idealizar sistemas autbnomos que
imitem o0 comportamento humano acompanha as civilizagcbes. No século IV antes de
Cristo, os egipcios ja fabricavam versdes rudimentares de homens mecanicos ou
autdbmatos com caracteristicas de estatuas e com articulagdes maéveis. Povos helénicos na
antiguidade também arquitetavam estatuas providas de tubos falantes e a partir dos anos
500 a.C. surgiram as marionetes acionadas por cordas e polias. Hoje, a ambicdo da
robotica visa produzir robds independentes que aceitem descri¢es de servicos em alto
nivel e as concretizem sem a influéncia do operador, tais agdes como as de vigilancia,
limpeza em geral, transporte de materiais, exploracdo espacial, limpeza de acidentes
nucleares, mineracdo e/ou navegacdo em estradas. Apesar do desenvolvimento desses
sistemas ser considerado uma tarefa altamente complexa, estas metas vém aos poucos
sendo alcancada com o emprego de diferentes técnicas de planejamento, percepcéo,
localizag&o e movimento [9].

Um robd mdvel autbnomo deve ser preparado para perceber o ambiente a sua volta,
tomar decisbes sobre a melhor acdo a ser executada e realiza-la com o minimo erro
possivel. Se a tarefa a ser concretizada for navegar de um ponto a outro do ambiente, o
agente deve ser capaz de detectar obstaculos proximos, desviar-se deles e alcangar com
seguranga o ponto determinado como sendo seu objetivo. Uma das principais questdes
relacionados ao tema é descobrir a maneira mais eficiente para realizar essa navegacao
com maxima seguranca e despendendo a menor quantidade de tempo e de recursos
computacionais possivel.

Sendo assim, para auxiliar o leito no entendimento do trabalho, serd retomado,
posteriormente, o problema norteador da pesquisa e a hipotese que visa soluciona-lo.
Logo em seguida dos mesmos serdo apresentadas as informacgdes de quatro estratégias
algoritmicas selecionadas para os estudos comparativos aprofundados, bem como os
detalhes dos ambientes utilizados, direcGes de buscas empregadas e informacfes gerais
das anélises efetuadas. Por fim, serdo apresentados minucias da simplificacdo heuristica
obtida e de seus resultados parciais que visam utilizar a menor quantidade de tempo e

recursos computacionais possiveis.
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4.1.Problema norteador da pesquisa

No capitulo anterior foram descritas as principais abordagens algoritmicas
utilizadas para o planejamento de trajetorias. Em algumas dessas, 0 Cespaco € reduzido a
grafos: Crivre — cOntendo todas as posi¢des acessiveis no ambiente e 0 Cocupado— CONtendo
todas as configuracGes ocupadas no mesmo. Nessa categoria de abordagens estdo o
Roadmap e a Decomposi¢do em células. Para localizar a melhor trajetoria que interligue
duas posi¢des presente em um grafo, recorre-se a uma outra estratégia, os algoritmos de
pesquisar em grafo, que visam localizar o caminho mais promissor que interligue as
posicBes desejadas. Sendo assim, € muito importante realizar uma escolha acertada do
algoritmo que vai executar essa tarefa, ndo s6 considerando a capacidade de 0 mesmo
descobrir ou ndo a solucdo, mas também analisando a sua eficiéncia, pois no mundo da
robotica o tempo € um fator critico e ndo se pode ficar segundos a espera de uma solucéo.

Para resolver problemas grandes e complexos em um tempo satisfatério é muito
comum utilizar a estratégia de busca heuristica. A funcdo heuristica melhora a eficiéncia
do processo de localizacdo do objetivo, indicando entre os varios caminhos, o mais
vantajoso. Dentre os principais procedimentos de buscas em grafos que utilizam funcéo
heuristica, destacam-se os algoritmos da familia A*.

Nesse contexto, a pesquisa em questdo visa responder o seguinte guestionamento:
Como reduzir o tempo de processamento e 0s recursos computacionais usados pelos

algoritmos da familia A* e aplicados a robo6tica mével?
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4.2. Recapitulacéo da Hipotese

Como visto na secao 3.1, hd inimeros algoritmos de pesquisas em grafos que utilizam
diferentes heuristicas e podem ser empregados no intuito de planejar um caminho de
forma eficiente e aplicavel a robdtica movel. Diante de tantas opgfes é sugerida uma
comparacdo entre as principais abordagens destacadas na literatura no intuito de
identificar as melhores e mais eficazes estratégias algoritmicas que atentem a ambientes
conhecidos e/ou desconhecido com alta dindmica.

Para isso, serdo avaliados os algoritmos mais atuais de planejamento de caminho
através de comparacgdes entre suas particularidades, funcées custos e direcdes de buscas.
Em seguida, sera verificado se esses resultados poderdo ser aperfeicoados atraves de
ajustes em suas respectivas funcdes custo.

Dessa forma, pode-se entdo formular a seguinte hipdtese de pesquisa:
E possivel reduzir o tempo de processamento, o consumo computacional e melhorar a
eficiéncia dos principais algoritmos da familia A*, através da minimizacdo da
importancia da varidvel g(s) - responsavel em armazenar, calcular e atualizar
informacBes do custo da rota ja realizadas pelo autdbmato a cada iteracdo, nas

respectivas fungdes custos dos algoritmos avaliados.

4.3.Detalhamento Metodologico

Esta secdo descreve os procedimentos metodoldgicos realizados para que a hipotese
levantada neste projeto de pesquisa seja verificada.

4.3.1. Analise dos algoritmos selecionados

A tarefa de identificacdo de pesquisas para a revisdo do estado da arte foi realizada
durante o primeiro ano do mestrado. Nela, foram analisados os principais trabalhos
relacionados ao planejamento de caminho aplicados a ambientes estaticos e dindmicos.
Porém, assume-se a necessidade de investigacdo constante de novos projetos relevantes
a fim de acompanhar os progressos paralelos na area de pesquisa no decorrer da
investigacéo.

Durante a revisdo foram identificados os melhores e mais bem avaliados planejadores
de caminhos baseados na familia A* de acordo com as bibliografias técnicas
especializadas, desde os anos 80 até a atualidade. Ao longo da mesma, foi observado que

cada nova versdo desenvolvida tinha como objetivo principal corrigir problemas
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identificados nas versdes anteriores, tais como alto uso de memoria, lentiddo,
redundancias, travamentos e etc. Dessa forma, resolveu-se selecionar as 4 versdes mais
atuais e consideradas completas dos planejadores disponiveis, afim de estuda-las com
mais afinco e posteriormente compara-las no intuito de averiguar qual metodologia seria
mais oportuna e eficiente para identificar a solugdo do problema proposto.

Os algoritmos selecionados foram os planejadores AD*[48], R*[50], ANA*[49] e
LazyARA* [51]. Os mesmos utilizam de abordagens iterativas e descontinua, de
inferéncia estatistica, de técnicas randomizadas e grafos de experiéncia, respectivamente,
para planejar e construir suas trajetorias. Foram utilizadas as duas possiveis dire¢des de
buscas abordadas pela literatura, a forward, que é a direcdo padréo, onde 0 Sinicio localiza-
se onde 0 robd esta situado e 0 Smeta posicionado onde o algoritmo deseja alcangar; e a
direcdo backward: onde 0 Sinicio localiza-se no estado final e 0 Smeta Sera disposto na
posicdo atual do autdmato - elaborando uma pesquisa de tras para frente, como mostra a
Figura 12. Os resultados comparativos entre estes algoritmos podem ser conferidos na

Secdo 5 que aborda os resultados da pesquisa.
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4.3.2. Teste comparativos entre os algoritmos selecionados

Inicialmente, foram realizados testes comparativos entre a versdo classica do A* e 0s
4 algoritmos selecionados em um ambiente estatico, no intuito de conhecer detalhes dos
comportamentos dos algoritmos em um espago controlado e, posteriormente, realizar
testes mais complexos em um ambiente altamente dindmico. Os codigos dos planejadores

utilizados foram disponibilizados pelo professor Maxim Likhachev em sua pagina pessoal

13 Imagem extraida e adaptada da pagina: “Boost Graph Library astar and navigation mesh”
< http://stackoverflow.com/questions/19528530/boost-graph-library-astar-and-navigation-mesh >



http://stackoverflow.com/questions/19528530/boost-graph-library-astar-and-navigation-mesh

50

através da biblioteca SBPL [62], o simulador estatico foi disponibilizado pelo professor
Patrick Lester [63] e o simulador dindmico pelo professor Paulo Costa [64].

A Figura 13 demonstra uma execucdo de um dos testes realizados no ambiente estatico.
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Figura 13: Apresentagdo dos detalhes de uma trajetdria gerada em um ambiente estético

Através dos testes estaticos, foi possivel observar detalhes na execucao passo a passo
de cada algoritmo. Nessas, foram analisadas o tempo de execucgéo dos algoritmos, 0 uso
dos recursos computacionais, a qualidade dos caminhos escolhidos, bem como a

eficiéncia das abordagens utilizadas.

4.3.3. Testes praticos e modificacdo na funcéo heuristica

Através das simulacgdes estaticas e os estudos de diferentes versdes dos algoritmos da
familia A*, foi possivel observar algumas particularidades na execucdo de suas fungdes
heuristicas utilizadas para localizar os objetivos. Entre elas, o fato de todos os algoritmos
recentes herdarem a funcgéo custo classica do A*, f(n) = g(n) + h(n), para promover um
estado ou descartad-lo de um espaco de busca. Contudo, foi percebido que a acdo de
armazenar, calcular e atualizar informacgdes dos custos utilizados pelo robd para se
deslocar de um estado inicial até o estado atual, através da variavel g(n), esta cada vez
mais subutilizada nas versbes atuais dos algoritmos de planejamento que lidam com
ambientes complexos e sobretudo dindmicos. Pois, o foco primordial do planejamento é
possibilitar que o robd alcance um determinado objetivo no menor tempo e com a maxima
precisdo possivel. Contudo, na equacéo classica desta funcéo a carga de processamento
necessaria para localizar o objetivo é fragmentado em dois caminhos que empregam
funcBes bem distintas. Cerca de 50% dela é gasta para armazenar e manter atualizado a
descricdo do passado do algoritmo, ou seja: o custo da rota ja realizadas pelo autbmato a
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cada iteracdo e, a outra metade, é responsavel em fazer o rob6 de fato alcancar seu
objetivo. A desvantagem dessa abordagem é que a medida que o ambiente se torna mais
complexo, o qual ja é realidade dos espacos de trabalho reais na robdtica, mais essa acdo
atrasara o algoritmo a alcancar seu objetivo.

Em um ambiente dindmico, essa ac¢do de fornecer importancia iguais entre essas duas
variaveis traz um prejuizo exponencialmente maior, pois nesse contexto, o espago de
busca circunvizinho e os obstaculos presentes no mesmo se modificam a cada segundo,
0 que inviabiliza a acdo de guardar e atualizar essas informac6es que apenas desperdica
memoria e atrasa a localizagdo do objetivo.

Para contornar esse problema de subutilizacdo da variavel g(n), foi sugerido a
minimizacdo da importancia da mesma na equacdo das respectivas fungbes custo
utilizados pelos algoritmos selecionados, visando verificar se tal modificacdo melhoraria
0 desempenho geral destes. Uma ideia parecida foi sugerida em 1970 no algoritmo
WA*[65]. O mesmo utiliza uma variavel ponderada para minimizar a importancia da
variavel h(n). Contudo, tal ideia ndo apresentou bons resultados.

Para facilitar a analise do comportamento que essa modificacdo resultaria, foi
utilizado o planejador A* como teste rapido para visualizacdo dos efeitos dessa
contribuicéo, visto que o A* foi o algoritmo cléssico criado logo ap6s o algoritmo guloso
e que implementou a heuristica h(n).

Dessa forma, o objetivo deste primeiro conjunto de simulacdes foi observar as
diferengas de comportamento entre o algoritmo A* normal e o A* com as alteragdes
propostas na funcdo custo: F(n) = w*g(n) + h(n) em um ambiente altamente dinamico,
com obstaculos mdveis que se movem aleatoriamente e em velocidades que, para alguns
dos obstaculos, pode ser maior do que a velocidade do préprio rob6. Ambas as versdes
foram implementadas utilizando a decomposicdo por células e empregando, em suas
respectivas heuristica, a funcdo euclidiana para antever o deslocamento futuro entre o
ponto atual e o ponto destino. Em cada experimento foi minimizada a importancia da
variavel g(n) através do uso de variaveis ponderadas, focando assim 0s recursos na
heuristica h(n), que tentava localizar o estado objetivo.

Durante cada conjunto de testes eram executadas 5 verificagdes com o algoritmo
A* normal e 5 com o algoritmo A* com alteracdo proposta, em cada avaliacdo 0s
algoritmos eram analisados de acordo com o0s seguintes paramentos: tempo de
planejamento para localizar o objetivo, nimero de iteragdes e quantidade de colisbes. Ao

final de cada conjunto experimental eram coletados os dados e decrescido o valor 0,1 na
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importancia da variavel ponderada W e entdo os testes eram refeitos considerando esse
novo valor. Viu-se que a cada teste realizado, os resultados obtidos eram melhores do que
os resultados anteriores e que chegou a um ganho maximo de eficiéncia quando essa
variavel foi de fato zerada, ou seja, utilizando como heuristica apenas F(s) = h(s).

A otimizacdo observada foi de cerca de 87% no tempo necessario para localizar o
objetivo, 65% no ndamero de colisdes, uma suave melhora no nimero de iteracdes e
consequentemente do uso de memdria. Os resumos destes testes podem ser vistos na

Tabela 4 e os seus detalhes no Apéndice A dessa dissertacao.

Tabela 4: Resumo das diferentes versdes da funcdo custo aplicada ao algoritmo A*

Parametros F=G+H F=H
NUmero de iteracGes 600,6 523

Tempo de planejamento (ms) 0,686 0,089
NUmero de colisdes 4 1,4

Vale a pena ressaltar que apesar da similaridade da funcdo custo resultante com o
algoritmo guloso [66], os mesmos apresentam uma grande diferenga conceitual. O
algoritmo guloso surgiu antes do A* e é famoso por apresentar uma grande desvantagem
que é a possibilidade de ndo localizar o objetivo, mesmo que ele exista, devido a ser
altamente propenso a ficar preso a minimos locais que sdo frequentemente gerados por
essa abordagem. Para corrigir esse problema, foi criado em 1968 o algoritmo A* que
utiliza listas acesso, as listas aberta e fechada, para controlar a promoc¢éo dos estados e
armazenar as informacGes dos nds ja visitados. Desse modo, a versao da heuristica
f(s) = h(s) beneficia-se das vantagens de evitar minimos locais, devido as listas abertas e
fechadas herdadas do A*, bem como consegue localizar a trajetoria mais rapido, pois
executa menos operacdes em seus ciclos e se resguarda das desvantagens ja conhecidas
desse algoritmo que é o recalculo consecutivo dos estados ja visitados, devido a forte
influéncia da variavel g(n).

Com o resultado dos testes realizados no algoritmo A* em um ambiente dinamico,
percebeu-se uma ligeira melhora no nimero de iteracdes realizadas pelo algoritmo, a
minimizacao no nimero de colisdes e principalmente no tempo necessario para localizar
0 objetivo, maximizando assim a eficiéncia do mesmo. Desse modo, resolveu-se verificar
se essa modificacdo também melhoraria os resultados dos atuais e mais eficientes
algoritmos da familia A* destacados no inicio da pesquisa. Tais resultados podem ser

conferidos na secéo a seguir.
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5. Resultados

Os resultados que se seguem apresentam uma comparagdo entre oS quatro
melhores e mais atuais algoritmos de planejamento de caminho destacados pela literatura.
A mesma foi realizada inicialmente em trés ambientes estaticos e distintos, a fim de
verificar qual das abordagens analisadas (iterativas e descontinua, inferéncia estatistica,
técnicas randomizadas ou grafo de experiéncias) se mostram mais eficiente de acordo
com 0s seguintes parametros: quantidade de estados expandidos, custo computacional da
solucdo e o tempo total para localizar a trajetoria. E importante salientar que dentre os
parametros mencionados o mais significativo é o tempo necessario para localizar o
objetivo, visto que na robotica mével o menor tempo de resposta € imprescindivel. Esses
mesmos algoritmos serdo posteriormente avaliados em um ambiente dindmico. Tais
avaliacOes serdo analisadas comparando o algoritmo original e o0 mesmo com suas
funcbes custo modificadas a fim de descobrir se houve melhoria significativa nos
resultados dos algoritmos mais atuais.

A configuracdo dos ambientes estaticos utilizados nesta primeira analise foram: um
ambiente trivial e direto (14x14) — Envl, um ambiente extenso e complexo (99x999) —
Env2 e por fim, um ambiente simples, mas apresentando diversos casos de minimos locais
(14x14) — Env3, como é possivel observar na Figura 14. Os obstaculos nesses mapas estéo
representados pela cor verde e os espacos livres pela cor branca

Environment 1 Environment 3

Figura 14: Ambientes utilizados pelos algoritmos
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Para cada um dos ambientes acima mencionados, foram realizados cinco testes
avaliativos considerando cada um dos algoritmos estudados; em seguida utilizou-se uma
média aritmética simples para computar os resultados de cada grupo. Nesses testes foram
consideradas as duas principais direcdes de buscas disponiveis na literatura, a forward e
a backward. Demais detalhes podem ser verificados no Apéndice B dessa dissertacao.

Ja no ambiente dindmico, todas as simulacGes foram realizadas através do
software SimTwo [67], desenvolvido pelo Professor Paulo Costa, PhD, da FEUP. Este,
segundo o autor, utiliza varias bibliotecas Open sources, entre elas 0 motor de simulagéo
de corpos rigidos (ODE) [68] para simular robds moéveis com diferentes configuracdes e
com comportamentos perfeitamente realistas.

O simulador possibilita a criacdo de varios robos virtuais com todas caracteristicas de
um rob6 real, como peso, tamanho, consumo e comportamento cinematico. O mesmo
também permite criar diferentes obstaculos virtuais méveis e podem ser utilizados para
avaliar a capacidade de replanejamento do agente em um ambiente desconhecido e
dindmicos.

Em [69], é apresentado detalhes da rigorosa parametrizacdo no software, o que torna esta
plataforma um ambiente de simulacdo realista e ideal para testes com algoritmos de
planejamento de caminho.

Nos testes apresentados a seguir foram utilizados um agente virtual omnidirecional
turtlebot2, que possuia vasta liberdade de deslocamento e conseguia se mover em
qualquer direcdo. Esse foi inserido em um ambiente lotado com 12 obstéaculos dindmicos,
representados por esferas, que possuiam distintos tamanhos, diferentes pesos e se
deslocavam com dissemelhantes velocidades. Os testes visaram analisar a capacidade de
planejamento e replanejamento dos algoritmos analisados, bem como mensurar o tempo
gasto para localizar a trajetoria, 0 numero de iteracbes efetuadas e a quantidade de
colisGes geradas no processo. A Figura 15 apresenta o screenshot do ambiente dindmico.
Demais detalhes dos testes podem ser acompanhados no Apéndice D dessa dissertacéo.
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Figura 15: Simulador SimTwo executando uma trajetdria gerada

E importante mencionar que nas simulagbes dindmicas os movimentos dos
obstaculos sdo ajustados para serem semialeatérios, com todos 0s objetos - robd e
obstaculos - iniciando na mesma posicao, mas tomando comportamento desconhecidos
e/ou aleatorios a medida que se movem e/ou comegam a se chocar. Seus movimentos sao
definidos através de um processo algoritmico simples no SimTwo, algoritmo 1, onde 0s
valores de cada uma das esferas sao carregados e uma forca € aplicada sobre cada uma
delas, possibilitando assim que as mesmas se movimentem com uma velocidade

constante.

Algoritmo 1: velocidades das esferas

Algorithm set Sphere Speed
1. If 3 Sphere then

2 NexPositiony = Initialx + Radius.cos(Speed.(t+0))
3 NexPositiony = Initialy + Radius.sen(Speed.(t+0))
4: Set Force of ith-Sphere with

5: Vx = 100*(NexPositiony — Positiony)

6: Vy = 100*(NexPositiony — Positiony)

7 V:=0

8 end

9: end

A velocidade de deslocamento do rob6 também é continua e 0 mesmo se move a
0,8 m/s.

Para cada um dos algoritmos analisados foram realizados cinco testes avaliativos
considerando as duas principais direcGes buscas; em seguida, utilizou-se uma média
aritmética simples para computar os resultados de cada grupo. Todos os testes foram
realizados utilizando um computador com processador i5 e 8 MB de RAM. A seguir séo
apresentados os resultados obtidos durante os experimentos com essas configuracdes.
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5.1. Ambiente estatico

Nessa subsecdo serdo apresentados os resultados obtidos da comparagdo entre os
quatro algoritmos de planejamento de caminho escolhidos em um ambiente estatico. Os
seguintes critérios serdo considerados para mensurar a qualidade da trajetoria gerada:
numero de estados expandidos, custo da solucao e o tempo total para localizar a trajetoria.
Os resultados obtidos com a direcdo de busca forward serdo representados nas colunas
com as setas verdes e os resultados com a dire¢cdo backward com as setas vermelhas. O
melhor desempenho obtido na avaliacdo, considerando o0s quatro ambientes sera
destacado na tabela pela cor verde escuro e o pior pela cor vermelha. Todos os resultados

obtidos na avaliagdo podem ser conferidos na Tabela 5.

Tabela 5: Resultados comparativos entre os algoritmos AD*, ANA*, R* e LazyARA*

V9T &S

Ambiente1 Ambiente2 Ambiente3 Ambiente1l Ambiente2 Ambiente 3

Células Expandidas 169 82.387 319 60 92.389 171
Tempo (seg) 0.016 4.203 0.027 0.009 4.778 0.020
CustodaSolugio ~ 23.898  1.049.948  33.070 23.898  1.049.948 33.070
Células Expandidas 286 3.536.593 391
Tempo (seg) 0.021 100.024 0.029 0.006 100.025 0.018
CustodaSolugio ~ 23.898  1.071.706  33.070 23.898  1.112.316 33.070
Células Expandidas 2 11 2 5 208 5
| Tempo (seg) 0.012 0.410 0038 | 0.030 0.712 0.061
CustodaSolugio  24.726  1.146.596  33.898 24484 | 1.135.844 34.726
- células Expandidas 286 7.871.114 391 70 10.697.291 281
‘é Tempo (seg) 0.031 7.854 0.031 0.015 9.309 0.017
L] Custodasoluggo 23898 1010925 33070 23.898 | 1.049.948 33.070

E interessante observar que os algoritmos ANA*, AD* e LazyARA*, com dire¢éo
de busca para tras, apresentaram resultados ligeiramente melhores do que as suas versoes
com a direcdo de busca para frente, especialmente nos ambientes 1 e 3 (menores). Em
contraste, o algoritmo de busca do R* teve desempenho muito melhor através da busca

direta.
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Percebe-se que o numero de expansdo das células por cada chamada foi
consideravelmente menor no algoritmo R*, que ainda conquistou o tempo minimo de
planejamento no ambiente 2 (0 maior ambiente). Isso ocorreu tanto nas pesquisas para
frente como para tras. Nos ambientes 1 e 3 (0S menores) com pesquisa inversa, 0
algoritmo do ANA* teve o menor tempo de planejamento geral, mesmo com R* ainda
realizando um menor nimero de expansdes de célula. Ja na busca direta, o algoritmo R*
teve melhores resultados com um menor nimero de expansdes e tempo de planejamento.
O ANA*, com versdo de busca backward, apresentou o maior tempo para localizar o
objetivo no ambiente mais complexo. J& 0 LazyARA*, com versao de busca backward,
teve uma ligeira reducdo no tempo e nas expansdes de células quando comparado com
sua versdo forward. O custo da solucédo geral foi quase 0 mesmo em todos 0s casos.

Sendo assim, € possivel inferir que em uma execucdo de planejamento real, onde a
presenca de ambientes extensos e com diversos obstaculos é o caso mais comum na
robdtica, o algoritmo R* obteve o desempenho mais significativo que os demais,
especialmente quando se refere ao tempo de planejamento. Tal caracteristica também é
muito relevante para ambientes altamente dindmicos, onde é comum a presenca de
obstaculos mdveis, pois um algoritmo com um baixo tempo de planejamento pode
auxiliar imensamente o controlador de trajetdria a evitar que o robd colida com esses
obstaculos. Demais detalhes dos testes podem ser acompanhados no Apéndice B dessa

dissertacéo.

5.1.1. Ambiente estatico com funcéo custo modificada

Nessa subsecdo, serdo apresentados os resultados obtidos da comparacgéo entre os
quatro algoritmos de planejamento de caminho escolhidos, utilizacdo a nova funcao custo
otimizada, em um ambiente estatico. Serdo considerados 0s mesmos critérios e direcdes
de buscas da pesquisa anterior. O melhor desempenho obtido na avaliagdo, considerando
0s quatro ambientes sera novamente destacado na tabela pela cor verde escuro e o pior
pela cor vermelha. Todos os resultados obtidos na avaliagdo podem ser conferidos na
Tabela 6.
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Tabela 6: Resultados comparativos entre os algoritmos AD*, ANA*, R* e LazyARA* com a nova fungéo custo.

TV &GS

Ambiente 1 Ambiente 2 Ambiente 3 Ambiente1 Ambiente2 Ambiente 3

Células Expandidas 195 89.345 187 206 118.667 211
Tempo (seg) 0.015 3.198 0.015 0.015 5.538 0.015
Custo da Solu¢do 23.898 1.049.948 33.070 23.898 1.049.948 33.070
Células Expandidas 307 2.555.426 796 36 -2:822.918 313
Tempo (seg) 0.015 71.447 0047 | o 100.020 0.015 |
Custo da Solugdo 23.898 1.049.948 33.070 23.896 1.079.756 33.070
Células Expandidas 2 12 2 5 204 5
| Tempo (seg) 0 0.297 0031 | o0.015 0.405 0
Custo da Solugio 24.726 1.171.704 33.898 34.726 1.416.748 35.898
-
é Células Expandidas 211 6.367.328 215 83 6.462.321 105
‘é Tempo (seg) 0.019 5.501 0.022 0.011 5.788 0.027
S Custo da Solugdo 29.761 1.049.948 37.092 23.557 1.045.491 33.070

Durante a realizacdo dessa nova comparacao, surgiu uma curiosa informacao que
deve ser apresentada desde j& para facilitar a compreensao dos resultados. Os algoritmos
ANA* com direcdo de busca backward e o algoritmo R* com direcéo de busca forward
e backward, ambos utilizando a nova funcdo custo modificada, conseguiram localizar
seus objetivos em um tempo téo infimo que foram considerados instantaneo ou 0 pelos
planejadores. Esse fato ocorreu devido a uma particularidade destes que arredondam para
zero qualquer valor de tempo inferior a 500 milissegundos para executar o planejamento
e localizar o objetivo. Desse modo, podemos interpretar a notagdo 0 como um tempo
extremamente diminuto, mas ndo instantadneo como aparenta.

E perceptivel que a nova fungo custo conseguiu melhorar os resultados obtidos
na analise anterior. A mesma, foi capaz de minimizar em praticamente a metade o tempo
necessario para o R*, com direcdo de busca forward, identificar a melhor rota nos
ambientes complexos. Ja o algoritmo ANA*, com a mesma direcdo de busca, teve uma
melhora em torno de 30% no ambiente 2 e uma reducdo bastante significante nos
ambientes 1 e 2 com direcdo backward. O AD*, com a direcao de busca forward, reduziu
em aproximadamente 25% o tempo necessario para localiza o objetivo no segundo

ambiente (mais complexo). Por fim, o LazyARA* conseguiu melhorar significativamente
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0 tempo para localizar o objetivo em todos os ambientes, tanto na dire¢do forward como
backward, bem como minimizar a quantidade de células expandidas na dire¢do de busca
direta. Novamente, o custo da solucéo geral foi quase 0 mesmo em todos 0s casos.

Por fim, os resultados da comparacdo mostraram que o algoritmo mais eficiente para
os diferentes espacos foi 0 R*, com a direcdo de busca forward, onde 0 mesmo conseguiu
reduzir eficientemente o custo computacional das buscas, bem como a quantidade de
células expandidas e principalmente o tempo necessario para localizar os objetivos.
Verificou-se ainda que a modificacdo da funcdo custo conseguiu melhorar
significativamente os resultados obtidos, oferecendo uma reducéo consideravel no tempo
para localizar o objetivo, na maioria dos ambientes. Contudo, a mesma se mostrou mais
eficiente para problemas grandes e complexos, os de fato utilizados na robética real, como
foi representado pelo ambiente complexo Env2. Uma comparacgéo considerando o melhor
algoritmo analisado com sua fun¢do modificada pode ser vista na Tabela 7 e mais detalhes
sobre essa analise podem ser vistos no Apéndice C dessa dissertacéo.

Tabela 7: Resultados comparativo entre o algoritmo R* e a sua versdo modificada.

7

Ambiente 1 Ambiente 2 Ambiente 3 Ambientel Ambiente2 Ambiente 3

M Células Expandidas 2 11 2 5 208 5
EE
8 E Tempo (seg)  |__0.012 0.410 0.038 || 0.030 0.712 0.061 |
—8 Custo da Solugio 24.726 1.146.596 33.898 24.434 1.135.844 34.726
=
3-8 Células Expandidas 2 12 2 5 204 5
LX)
= Tempo (seg) || 0 0.297 0.031 || 0.015 0.405 o |
= =
8 Custo da Solugio 24.726 1.171.704 33.898 34.726 1.416.748 35.898




60

5.2.Ambiente dindmico

Nessa subsecéo, serdo apresentados os resultados obtidos na comparacdo entre 0s
quatro algoritmos de planejamento de caminho escolhidos em um ambiente dindmico.
Durante os testes alguns parametros foram novamente utilizados para mensurar a
eficiéncia dos algoritmos selecionados, tais como: o tempo para o algoritmo planejar a
trajetoria que alcance o objetivo, o nimero de iteragbes que 0 mesmo necessitou realizar
para tracar a trajetéria desejada, a média aritmética do tempo gasto pelo nimero de
iteracGes, o nimero de colisdes no ambiente lotado, bem como informagdes da quantidade
e percentagem de memdria utilizada.

Vale a pena esclarecer que o tempo total calculado pelo planejador e apresentado
durante a analise é o resumo dos periodos que o algoritmo necessitou para localizar a
melhor solucgdo que interligue o ponto inicial até o ponto objetivo, considerando todos 0s
replanejamentos e ajustes na rota planejada e ndo o tempo que o robd levou para se
deslocar fisicamente do primeiro ponto até esse ultimo. Pois tais informacdes da duracdo
do deslocamento fisicos do autdmato sdo variaveis de acordo com cada tipo de robd
existente e ndo séo consideradas nessa anélise.

O melhor desempenho obtido nessa avaliacdo, considerando os quatro algoritmos
e as diferentes direcdes de buscas sera novamente destacado na tabela pela cor verde
escuro e o pior pela cor vermelha. Os resultados obtidos, por cada algoritmo,
considerando a direcdo de busca forward serdo destacados pela letra (F) e os resultados
com a direcdo backward pela letra (B). Todos os resultados obtidos na avaliacdo podem

ser conferidos na Tabela 8 abaixo e no Apéndice D dessa dissertagéo.

Tabela 8: Resultados comparativos entre os algoritmos AD*, ANA*, R* LazyARA* com a nova fungéo custo

(F) (B) (F) (B) (F) (B) (F) (B)
Tempo total (s) 14.2 11.8 116.8 49.7 1.8 3.3 7.8 13.1
Média Geral (ms) 19.29 19.55 55.3 53.85 3.34 5.58 11.09 20.66
Namero de iteragbes 692 598 2370 879 533 584 706 698
Alocacdo de memdria (MB) 16,72 5,18 35.67 13.60 43.04 21.03 40.07 120
Nimero de Colisdes 4 2,67 ||_18.33 1 |__1.67 0.67 4.67 6
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E possivel observar, com o auxilio da tabela 8, que os algoritmos AD* e ANA*
apresentaram melhores resultados quando utilizados com a direcdo de busca backward,
em contraste, os algoritmos R* e LazyARA* tiveram melhor desempenho com a versédo
forward.

Verificou-se que o algoritmo R*, com diregéo de busca forward, foi o algoritmo
que apresentou o menor tempo para localizar o objetivo de toda a andlise, esse ainda
exibiu a menor quantidade de iteracfes para localizar o objetivo e, consequentemente, foi
o0 algoritmo que obteve melhor resultado no quesito média geral. Contudo, a sua versdo
com direcdo de busca backward foi a que conquistou 0 menor nimero de colisbes de
todos os experimentos.

O algoritmo LazyARA*, com direcdo de busca forward, apresentou o segundo
menor tempo e média geral dessa analise e sua versdo com direcdo de busca backward,
demonstrou uma singela melhora de 1% no ndmero de iteragGes, quando comparada com
a verséo de busca direta.

Ja o algoritmo AD*, com direcdo de busca backward, exp0s a terceira menor
quantidade de colisdes e de iteracbes da pesquisa, perdendo apenas para o algoritmo R*
com as dire¢Oes de buscas backward e forward, respectivamente. Em contrapartida, o
mesmo foi o algoritmo que consumiu a menor quantidade de memoria de toda a
experimentacao. Ja a sua versdo com direcdo de busca forward, apresentou apenas uma
ligeira melhora de 1% em sua média geral, quando comparada com a primeira versao.

Por fim, o ANA* com direcdo de busca forward foi o algoritmo que apresentou
os piores resultados dessa anélise. O mesmo necessitou da maior quantidade de tempo
para localizar o objetivo, apresentou a maior média geral e a mais elevada quantidade de
iteracGes, bem como quantidade de memdria e exibiu 0 nimero mais elevado de colisGes.
Em compensacéo, a sua versdo com direcdo de busca backward, conquistou uma melhora
de 57% no tempo necessario para localizar o objetivo, 3% na média, 63% no nimero de
iteragbes, 76% na quantidade de memoria e 40% no numero de colisdes, quando
comparada a versdo forward, mas mesmo assim ostenta resultados significativamente
inferiores aos demais algoritmos.

Sendo assim, como constatado na analise estatica, o algoritmo R* com direcdo de
busca forward apresenta os melhores resultados quando comparados aos demais. O
mesmo conseguiu localizar o objetivo 77% mais rapido e reduzir em 64% o nimero de

colisBes quando comparado ao segundo melhor algoritmo da anélise
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5.2.1. Ambiente dindmico com func¢éo custo modificada

Nessa subsecéo seréo apresentados os resultados obtidos na comparacao entre 0s
quatro algoritmos de planejamento de caminho escolhidos, utilizando as modifica¢des
sugeridas na funcdo custo, em um ambiente lotado e com alta dindmica. E importante
mencionar que os parametros utilizados para mensurar a eficiéncia dos algoritmos na
pesquisa anterior serdo reutilizados.

Novamente, o melhor desempenho obtido na analise considerando os quatro
algoritmos e as diferentes direc6es de buscas sera destacado pela cor verde escuro e o pior
pela cor vermelha. Todos os resultados obtidos na avaliacdo podem ser conferidos na

Tabela 9 abaixo e no Apéndice E dessa dissertagéo.

Tabela 9: Resultados comparativos entre os algoritmos AD*, ANA*, R* LazyARA* com a nova fungéo custo.

LazyARA" - Modificado]
(F) (B) (F) (B) (F) (B) (F) (B)
Tempo total (s) 9.8 8.4 16.1 18.7 1.0 2.4 2.7 4.1
Média Geral (ms) 20.56 14.61 23.07 35.56 2.13 4.24 4.59 5.9
Namero de iteragbes 483 577 688 517 511 588 590 700
Alocacio de memoria (MB) 110.9 20.78 2.15 57.97 19.57 28.71 5.13 106
Nimero de Colisbes 1.67 2 1 1 0 0 1.33 1.33

Por meio da tabela 9, é possivel observar que mais uma vez o algoritmo AD*
apresenta melhor resultado quando utilizado com a direcdo de busca backward. Em
contraste, os algoritmos R*, ANA* e LazyARA™* tiveram melhor desempenho com a
versdo forward.

O algoritmo R*, com direcdo de busca forward, mais uma vez foi o algoritmo que
apresentou o menor tempo para localizar o objetivo de toda a analise. Esse ainda obteve
o melhor resultado no quesito média geral e ainda se destacou pela a auséncia de colisdes.
Sua versdo com direcdo backward também conseguiu repetir o feito da auséncia de
colisGes e apresentou bons resultados nos demais quesitos.

O algoritmo LazyARA*, com direcdo de busca forward, apresentou o segundo
menor tempo e foi o segundo algoritmo a consumir menos memoria, 0 mesmo ainda
conquistou a terceira melhor média geral. Por fim, tanto a sua versao direta como a versao
inversa apresentaram a mesma quantidade de colisdes.

Ja o algoritmo AD*, com direcdo de busca forward, foi o algoritmo que

apresentou a menor quantidade de iteragdes para localizar o objetivo de toda a analise. J&
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sua versdo backward conseguiu melhorar 14% o tempo para localizar o objetivo, 29% a
média geral e 81% de reducdo de memdria, quando comparado com a versao direta.

Por fim, o ANA* com direcdo de busca forward, foi o algoritmo que apresentou
a melhor utilizacdo de memoria de toda a analise. O mesmo ainda apresentou a segunda
menor quantidade de colisdes do experimento. J& a sua versdo backward exibiu o pior
tempo da analise, a maior média geral e a quantidade mais elevada de memoria; em
contrapartida reduziu em 25% o namero de iteracdes, quando comparada a sua versdo
forward, e além disso, também conquistou a segunda menor quantidade de colisbes da
analise.

Dessa forma, o algoritmo R* com direcdo de busca forward, quando comparado
aos demais, mais uma vez se mostrou como o mais eficiente nas diferentes ocasifes e
direcdes de buscas. O mesmo conseguiu localizar o objetivo 63% mais rapido, reduzir
em 13% o numero de iteracBes, minimizou em 54% a média geral e diminuiu em 100%

0 numero de colisbes, quando comparado ao segundo melhor algoritmo da anélise.

5.3.Comparacao dos resultados

As comparacdes apresentadas nessa subsecdo tém como objetivo relacionar os
resultados compilados dos 4 algoritmos selecionados, considerando as duas direcdes de
buscas, e compara-los com as suas respectivas versdes modificadas que fazem uso da
melhoria propostas na pesquisa.

Todos os resultados serdo apresentados na Tabela 10 disponibilizada logo abaixo.
Na parte superior da mesma, serdo apresentados os dados dos algoritmos originais e logo
abaixo, os resultados destes com suas fungfes custo modificadas. Os melhores
desempenhos obtidos em cada uma das analises mais uma vez serdo destacados pela cor

verde escuro e os piores pela cor vermelha.
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Tabela 10: Resultados comparativos entre os algoritmos originais e as suas versdes modificadas.

A - ormal) [ - (Noma |
(F) (B) (F) (B) (F) (B) (F) (B)
Tempo total (s) 14.2 11.8 116.8 49.7 1.8 3.3 7.8 131
Média Geral (ms) 19.29 19.55 55.3 53.85 3.34 5.58 11.09 20.66
Numero de iteragbes 692 598 2370 879 533 584 706 698
Alocagdo de meméaria (MB) 16,72 5,18 55.67 13.60 43.04 21.03 40.07 120
MNamero de Colisbes 4 2,67 18.33 11 1.67 0.67 4.67 b
A~ [wodiiado] oyA A Modficds
(F) (B) (F) (B) (F) (B) (F) (8)
Tempo total (s) 9.8 8.4 16.1 18.7 1.0 2.4 2.7 4.1
Média Geral (ms) 20.56 14.61 23.07 35.56 2.13 4,24 4.59 3.9
Mamero de iteragbes 433 577 688 517 511 588 390 700
Alocagdo de meméaria (MB) 110.9 20.78 2.15 57.97 19.57 28.71 5.13 106
Numero de Colisées 1.67 2 1 1 0 a 1.33 1.33

Por meio da tabela 10, é possivel verificar que que todos os quatro algoritmos, que
fizeram uso das modifica¢Oes propostas, conseguiram melhorar significativamente suas
performances em praticamente todos 0s quesitos.

O algoritmo AD*, utilizando a modificagcdo proposta e com direcdo de busca
forward, conseguiu conguistar uma reducédo de 31% no tempo necessario para localizar o
objetivo, 30% no numero de iteracBes e 58% no numero de colisbes. Ja através de sua
versdo backward, o mesmo conseguiu melhorar em 29% o tempo para localizar o
objetivo, 25% a sua média geral, 25% o numero de colises e conquistou um infimo
melhoramento, de 4% no numero de iteracdes, quando comparado com a sua Versao
original.

O algoritmo ANA*, com a diregédo de busca direta, foi o algoritmo que obteve a
maior melhoria observada em todas as verificagdes. O mesmo, utilizando as modificacbes
propostas, conquistou uma melhora de 95% no namero de colisdes, 96% na quantidade
de memoria, conseguiu reduzir em 86% 0 tempo necessario para localizar o objetivo,
minimizou em 71% o namero de iteracdes e diminuiu em 58% a sua média geral. J& na
sua versdo backward, o algoritmo conseguiu melhorar em 91% o ndmero de colisdes,
62% o0 tempo necessario para localizar o objetivo, 41% o ndmero de iteracdes e 34% na
sua média geral.

Ja o algoritmo R*, com direcédo de busca forward e fazendo uso das modificacfes
propostas, foi o algoritmo que apresentou 0s melhores resultados de todas as analises. O
mesmo conquistou uma melhora de 100% no nimero de colisbes, quando comparado a
sua versdo original, além de reduzir em 55% a utilizacdo de memdria, 44% no tempo

necessario para localizar o objetivo, 36% na media geral e 4% no namero de iteragdes. Ja
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na sua versdo com direcdo de busca backward, 0 mesmo conseguiu novamente reduzir
em 100% o namero de colisBes, 27% o tempo necessario para localizar o objetivo e 24%
a sua média geral.

Por fim, o algoritmo LazyARA*, fazendo uso das modificacfes propostas e com
direcdo de busca forward, conseguiu reduzir em 87% 0 uso de memoria, 72% no numero
de colisdes, 65% no tempo necessario para localizar o objetivo, 59% na média geral e
16% no namero de iteracdes. J& a sua versao com direcdo de busca backward, conquistou
uma melhora de 78% no numero de colisbes, 71% na media geral, 69% no tempo
necessario para localizar o objetivo e 12% na utilizacdo de memoria.

Sendo assim, é possivel perceber que a modificacdo proposta nessa pesquisa
conseguiu melhorar significativamente as performances dos algoritmos selecionados da
familia A*. A mesma, apesar de simples, conseguiu demonstrar um grande impacto
positivo nos resultados. Pois, com a omisséo da variavel g(n) - responsavel em armazenar
informagdes subutilizadas do passado dos algoritmos, as equacgbes principais das
respectivas func@es custo foram simplificadas e os algoritmos passaram a utilizar, de
forma mais eficiente, os recursos computacionais disponiveis, ndo desperdicando-os com
informacdes ndo tdo necessarias. Com essa simplificacdo, os mesmos passam a realizar
menos calculos matematicos e conseguem reduzir significativamente o tempo e o nimero
de iteracOes para alcancar a configuracdo desejada. Com tal melhoria, o rob6 também
consegue reagir mais rapido a cada instante e, por conseguinte, a otimizacdo também
permiti reduzir o ndmero de colisdes e consegue, assim, melhorar os resultados
conquistados pelos algoritmos atuais e selecionados.

Desse modo, pode-se perceber que o algoritmo que apresentou os melhores
resultados considerando todas as analises foi 0 R*, com a modificacdo proposta e com
direcdo de busca forward. O mesmo, quando comparado com o 2% melhor algoritmo,
conseguiu melhorar em 100% o namero de colisdes, 63% o tempo total para localizar o
objetivo, 54% a média geral e 13% 0 nimero de iteragdes necessario para alcancar a

configuragdo meta.
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6. Conclusao e Trabalhos futuros

Neste artigo foi apresentado uma modificagdo na funcdo custo que pode ser aplicada
a qualquer algoritmo de planejamento de caminho baseado em grid da familia A* e usado
na robdtica movel. Tal modificacdo mantém as vantagens caracteristicas da familia A*
como a agdo de evitar minimos locais, gracas a utilizacdo das listas de controle de acesso
abertas e fechadas, bem como consegue localizar o objetivo de forma mais rapida, pois
executa menos operagdes em seus ciclos e se resguarda das desvantagens ja conhecidas
do algoritmo, que € o recalculo redundante dos estados ja visitados, devido a forte
influéncia da varidvel g(n). Esse ainda consegue preservar as caracteristicas de
subotimalidade utilizadas pelos os algoritmos mais atuais de planejamento de caminho e
aplicados a robotica movel.

Para essa modificacdo, um levantamento dos melhores algoritmos de busca em
ambiente estatico e dinamico foi realizado e, através deste, foram analisados os quatro
melhores e mais atuais algoritmos apresentados pela literatura, 0 AD*, ANA*, R* e
LazyARA*. Observou-se que suas estratégias de busca apresentavam quase a mesma
funcdo custo herdada do algoritmo classico de geracdo de trajetoria A*, desenvolvido em
1968, mantendo especificamente o fragmento que calcula e armazena o custo passado
pelo rob6 para se mover de uma posi¢do inicial até a posi¢cdo atual. Durante a execugdo
dos algoritmos foi percebido que essa variavel sempre armazena e atualiza as informacdes
do caminho j& realizado e, tais informacdes, sdo usadas para influenciar a procura pelo
objetivo. Contudo, especialmente em situacdes reais que na grande maioria utilizam
ambientes dindmicos e suas configuracdes modificam a cada segundo, tal acdo é
subutilizada e n&o ajuda efetivamente o algoritmo a localizar o objetivo, apenas aumenta
0 custo computacional, devido as suas operacdes realizadas. Por esta razao, foi proposta
uma modificacdo da funcdo usada por estes algoritmos que minimiza essa dependéncia.

Algumas simulagbes foram realizadas usando um ambiente estatico e um
ambiente altamente dindmico com doze obstaculos que se deslocam de forma aleatéria e
com velocidades diferentes. Inicialmente foram comparados os 4 algoritmos selecionados
considerando diferentes parametros e, em seguida, esses foram novamente analisados
com a fungdo custo modificada. Os resultados da comparacdo entre os algoritmos
originais escolhidos mostraram que 0 R*, com direcéo de busca direta, € o algoritmo mais

eficiente para diferentes espagos e pesquisas. Esse foi capaz de reduzir a quantidade de
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células expandidas e especialmente o tempo necessério para localizar os objetivos em
ambientes estaticos e minimizar o nimero de colisdes, nimero da iteracdo e planejamento
de tempo em ambientes dindmicos.

No entanto, a mesma analise considerando os algoritmos com a fungédo custo
modificada, demonstrou uma melhoria significativa sobre os resultados dos algoritmos
originais. Em ambientes estaticos, esta modificacdo se mostrou mais eficaz para
problemas grandes e complexos, tais como o ambiente 2 - os ambientes que sao
efetivamente utilizados por robds reais. Em ambientes altamente dindmicos, a
modificagdo na fungdo custo demonstrou melhorar consideravelmente o tempo de
planejamento e o nimero de iteracbes para localizar o objetivo, bem como reduzir a
utilizacdo de memoria o que, consequentemente, torna o robd mais agil e habilidoso e,
como demonstrado na experimentacdo, possibilita reduzir e até zerar o numero de
colisBes. Dessa forma, a modificagdo consegue apresentar melhorias consideraveis nos 4
algoritmos, mas os melhores resultados ainda foram conquistados com o algoritmo R*
com direcdo de busca forward,;

A partir do trabalho realizado é possivel identificar varios pontos que,
potencialmente, podem constituir objeto de estudo futuro. Dentre estes a realizagéo de
outros experimentos considerando novos algoritmos e classes algoritmicas pertencentes
a familia A*, tais como como as bidirecionais, de busca paralela, de tempo real e ademais,
como apresentado em [70]. Também € sugerida a realizacdo de testes comparativos e
analise de desempenho considerando o auxilio de rob6s TurtleBot2 reais, Figura 16,
recentemente adquiridos pelo Laboratério de Aplicacfes em Sistemas Embarcados e
Robdtica (LaSER) da UFPB.

Figura 16: Robd TurtleBot2 adquirido pelo LaSER
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8. Apéndices

APENDICE A:

TESTE COMPARATIVO ENTRE AS FUNCOES CUSTO

F = G(s) +H(s)

Parametros

2o [ 20 J[ 32 || 40 || se |

isn

Numero de iteragoes 597 (| 610 || 592 || 597 || 604 || 600,0
Tempo de planejamento (ms) || 0,70|| 0,68 || 0,69 || 0,69 || 0,67 || 0,686
Numero de colisdoes 6 4 5 2 3 4,00
F(s) = H(s)
Parametros 19 20 32 42 52 |WVELIE]
Numero de iteragdes 515 || 587 || 499 || 512 || 502 || 523
Tempo de planejamento (ms) || 0,12 || 0,09 || 0,11 || 0,085 || 0,04 || 0,089
Numero de colisoes 2 1 2 1 1 1,40

73



APENDICE B:

RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE OS ALGORITMOS
AD*, ANA*, R* e LAZYARA* - AMBIENTE ESTATICO

ADSTAR - Ambiente 1 - Forward

i

Parimetros [ 22 J[ 22 J[ 3¢ [ 4 [ s
Células Expandidas 181,00 178,00 169,00 153,00 164,00 169,00
Tempo (seg) 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02
Custo da Solugdo 22.987,00 21.578,00 20.884,00 29.613,00 24.431,00 23.898,60
ADSTAR - Ambiente 2 - Forward
Parametros || 1° || 2° || 32 || 4° || 52 |
Células Expandidas 83.711,00 81.683,00 84.137,00 81.131,00 81.275,00 82.387,40
Tempo (seg) 4,12 4,86 3,84 4,42 3,78 4,20
Custo da Solugdo 1.024.897,00(|1.044.994,00|1.120.788,00 | 1.046.279,00]| 1.012.782,00 || 1.049.948,00
ADSTAR - Ambiente 3 - Forward
Pardmetros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 321,00 296,00 322,00 332,00 325,00 319,20
Tempo (seg) 0,03 0,01 0,02 0,03 0,04 0,03
Custo da Solugdo 29.692,00 34.396,00 28.488,00 34.641,00 38.133,00 33.070,00
ADSTAR - Ambiente 1 - Backward
Pardmetros | 1° || 2° || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 53,00 61,00 52,00 63,00 71,00 60,00
Tempo (seg) 0,009 0,009 0,007 0,009 0,013 0,009
Custo da Solugdo 22.671,00 25.476,00 21.041,00 19.645,00 30.658,00 23.898,20
ADSTAR - Ambiente 2 - Backward
Parametros | 1° || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 82.161,00 95.147,00 104.119,00 84.159,00 96.359,00 92.389,00
Tempo (seg) 5.959,00 5.212,00 4.281,00 3.441,00 4.998,00 4.778,20
Custo da Solugdo 1.103.791,00/|1.011.190,00(1.050.592,00(1.017.991,00| 1.066.176,00 || 1.049.948,00
ADSTAR - Ambiente 3 - Backward
Parametros [ 12 | 2 32 | a4 | 52 ]
Células Expandidas 152,00 174,00 163,00 183,00 184,00 171,20
Tempo (seg) 0,016 0,017 0,021 0,024 0,024 0,020
Custo da Solugdo 24.061,00 29.099,00 27.061,00 42.116,00 43.013,00 33.070,00

Planejador: ADStar



ANASTAR - Ambiente 1 - Forward

1

Pardmetros [ 22 I 22 [ 32 | a ][ 5= ]

Células Expandidas 292,00 275,00 284,00 281,00 298,00 286,00
Tempo (seg) 0,020 0,025 0,021 0,020 0,019 0,021
Custo da Solugdo 24.248,00 22.103,00 24.728,00 25.968,00 22.443,00 23.898,00

ANASTAR - Ambiente 2 - Forward
Parametros [ a2 [ 2 32 [ a | 5= ]

Células Expandidas 2.962.137,00(|3.188.103,00((4.012.476,00((4.110.232,00|3.410.018,00|3.536.593,20
Tempo (seg) 101,000 96,016 104,100 104,002 95,001 100,024
Custo da Solu¢do 1.057.435,00(|1.122.184,00((1.039.277,00(1.038.035,00(| 1.101.599,00|| 1.071.706,00

ANASTAR - Ambiente 3 - Forward
Parametros | | 12 | | 22 32 | | 42 | | 52 |
Células Expandidas 389,00 401,00 392,00 391,00 382,00 391,00
Tempo (seg) 0,026 0,032 0,028 0,031 0,028 0,029
Custo da Solugdo 33.342,00 34.908,00 34.547,00 31.617,00 30.936,00 33.070,00
ANASTAR - Ambiente 1 - Backward
Parametros [ a2 I 22 | 3 [ a4 || 5= ]

Células Expandidas 75,00 76,00 63,00 66,00 70,00 70,00
Tempo (seg) 0,009 0,009 0,004 0,004 0,006 0,006
Custo da Solugdo 24.832,00 25.720,00 22.010,00 22.745,00 24.183,00 23.898,00

ANASTAR - Ambiente 2 - Backward
Parametros || 1° || 2° || 32 || 4° || 52 |
Células Expandidas 3.876.449,00((4.478.302,00((3.747.921,00((3.653.320,00 | 3.836.238,00 (| 3.918.446,00
Tempo (seg) 104.422,000 || 107.099,000 || 91.179,00 93.387,000 | 104.038,000 || 100.025,00
Custo da Solugao 928.299,00 |/1.110.315,00/|1.082.104,00/(1.248.529,00((1.192.333,00((1.112.316,00
ANASTAR - Ambiente 3 - Backward
Pardmetros [ 1o 20 32 | 4 [ s ]

Células Expandidas 279,00 276,00 303,00 282,00 265,00 281,00
Tempo (seg) 0,013 0,019 0,024 0,016 0,018 0,018
Custo da Solugdo 28.236,00 33.090,00 36.510,00 31.602,00 35.912,00 33.070,00

Planejador: ANAStar
RSTAR - Ambiente 1 - Forward
Parametros [ 12 [ 20 32 [ 4 || 52 ]

Células Expandidas 2,00 2,00 2,00 3,00 1,00 2,00
Tempo (seg) 0,013 0,012 0,011 0,014 0,012 0,012
Custo da Solugdo 28.755,00 24.923,00 21.622,00 23.516,00 24.814,00 24.726,00

RSTAR - Ambiente 2 - Forward
Parametros || 1¢ || 2° || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 11,00 13,00 12,00 9,00 10,00 11,00
Tempo (seg) 0,401 0,399 0,416 0,407 0,428 0,410
Custo da Solugdo 1.270.061,00{|1.120.194,00|| 921.442,00 ||1.260.192,00||1.161.091,00||1.146.596,00
RSTAR - Ambiente 3 - Forward
Parametros || 1° || 2¢ || 3¢ || 40 || 5¢ |
Células Expandidas 1,00 2,00 2,00 3,00 2,00 2,00
Tempo (seg) 0,031 0,039 0,035 0,044 0,039 0,038
Custo da Solugdo 32.925,00 32.700,00 33.885,00 34.986,00 34.994,00 33.898,00
RSTAR - Ambiente 1 - Backward
Parametros [ 12 | 20 32 [ 4 || 52 ]

Células Expandidas 5,00 4,00 5,00 5,00 6,00 5,00
Tempo (seg) 0,026 0,024 0,029 0,034 0,037 0,030
Custo da Solugdo 22.429,00 22.793,00 25.561,00 28.709,00 22.928,00 24.484,00

RSTAR - Ambiente 2 - Backward
Parametros || 1¢ || 2° || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 214,00 203,00 208,00 209,00 206,00 208,00
Tempo (seg) 0,747 0,729 0,709 0,659 0,716 0,712
Custo da Solugdo 993.254,00 ({1.118.331,00((1.372.767,00((1.374.764,00|| 820.104,00 ||1.135.844,00
RSTAR - Ambiente 3 - Backward
Parametros || 1° || 2¢ || 3¢ || 40 || 5¢ |
Células Expandidas 4,00 5,00 7,00 4,00 5,00 5,00
Tempo (seg) 0,061 0,066 0,069 0,052 0,059 0,061
Custo da Solugdo 37.295,00 34.560,00 35.592,00 33.886,00 32.297,00 34.726,00

Planejador: RStar



LazyARA*

76

LAZYARASTAR - Ambiente 1 - Forward

|

Parametros Il 12 I 20 IHE 42 Il 52
Células Expandidas 261,00 317,00 331,00 268,00 253,00 286,00
Tempo (seg) 0,024 0,027 0,033 0,034 0,035 0,031
Custo da Solugdo 21.880,00 22.199,00 26.079,00 25.619,00 23.713,00 23.898,00
LAZYARASTAR - Ambiente 2 - Forward
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 7.740.211,00 || 8.148.496,00 ((7.611.921,00|| 8.264.145,00 || 7.590.799,00 || 7.871.114,40
Tempo (seg) 6.989,00 8.614,00 7.798,00 7.529,00 8.340,00 7.854,00
Custo da Solugdo 1.012.705,00 || 1.048.039,00 || 948.702,00 || 1.009.885,00 || 1.035.294,00 || 1.010.925,00
LAZYARASTAR - Ambiente 3 - Forward
Parametros || 1° || 2° || 32 || 42 || 5¢ |
Células Expandidas 398,00 408,00 390,00 374,00 385,00 391,00
Tempo (seg) 0,025 0,031 0,029 0,034 0,036 0,031
Custo da Solugdo 34.108,00 34.021,00 31.002,00 34.511,00 31.708,00 33.070,00
LAZYARASTAR - Ambiente 1 - Backward
Parametros 12 20 30 40 50
Células Expandidas 72,00 73,00 69,00 66,00 70,00 70,00
Tempo (seg) 0,014 0,019 0,016 0,012 0,014 0,015
Custo da Solugdo 25.817,00 24.806,00 23.554,00 21.809,00 23.504,00 23.898,00
LAZYARASTAR - Ambiente 2 - Backward
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 10.323.849,00((10.769.295,00(|9.019.097,00|12.168.174,00| 11.206.040,00 || 10.697.291,00
Tempo (seg) 8.039,00 9.189,00 9.890,00 10.121,00 9.306,00 9.309,00
Custo da Solugdo 978.962,00 947.241,00 |[1.243.681,00(| 1.038.454,00 || 1.041.402,00 || 1.049.948,00
LAZYARASTAR - Ambi 3 - Backward
Parametros I 10 Il 20 IEE 42 Il 50 |
Células Expandidas 283,00 287,00 264,00 282,00 289,00 281,00
Tempo (seg) 0,016 0,019 0,016 0,019 0,017 0,017
Custo da Solugdo 29.749,00 25.683,00 32.274,00 41.876,00 35.768,00 33.070,00

Planejador: LazyAra*



APENDICE C:
RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE OS ALGORITMOS
AD*, ANA* R* e LAZYARA* - COM NOVA FUNCAO CUSTO E
AMBIENTE ESTATICO

7

~

ADSTAR - Ambiente 1 - Forward - NFC

|

Parametros Il 12 I 20 IHE 42 Il 52
Células Expandidas 193,00 205,00 202,00 194,00 181,00 195,00
Tempo (seg) 0,019 0,011 0,014 0,015 0,014 0,015
Custo da Solugédo 24.431,00 20.883,00 21.577,00 29.613,00 22.986,00 23.898,00
ADSTAR - Ambiente 2 - Forward - NFC
Parametros || 12 || 22 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 86.291,00 91.621,00 89.491,00 90.261,00 89.061,00 89.345,00
Tempo (seg) 3,301 3,038 3,484 3,149 3,019 3,198
Custo da Solugdo 1.120.788,00 || 1.012.782,00 |{1.024.897,00|| 1.046.279,00 || 1.044.994,00 || 1.049.948,00
ADSTAR - Ambiente 3 - Forward - NFC
Parametros || 1° || 2° || 32 || 42 || 5¢ |
Células Expandidas 183,00 188,00 184,00 198,00 182,00 187,00
Tempo (seg) 0,011 0,016 0,017 0,015 0,014 0,015
Custo da Solugdo 34.641,00 29.692,00 38.133,00 34.396,00 28.488,00 33.070,00
ADSTAR - Ambiente 1 - Backward - NFC
Parametros | 12 || 22 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 194,00 209,00 198,00 218,00 211,00 206,00
Tempo (seg) 0,016 0,013 0,015 0,012 0,017 0,015
Custo da Solugédo 19.645,00 25.476,00 22.671,00 21.041,00 30.657,00 23.898,00
ADSTAR - Ambiente 2 - Backward - NFC
Parametros | 12 || 22 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 119.678,00 122.787,00 109.982,00 116.997,00 123.891,00 118.667,00
Tempo (seg) 4.918,00 6.409,00 5.509,00 4.918,00 5.936,00 5.538,00
Custo da Solugdo 1.011.190,00 || 1.017.991,00 |{1.066.176,00|| 1.103.791,00 || 1.050.592,00 || 1.049.948,00
ADSTAR - Ambiente 3 - Backward - NFC
Parametros | 10 Il 20 IEE 42 Il 50 |
Células Expandidas 209,00 198,00 215,00 217,00 216,00 211,00
Tempo (seg) 0,016 0,014 0,016 0,013 0,014 0,015
Custo da Solugdo 27.061,00 42.116,00 43.013,00 24.061,00 29.099,00 33.070,00

Planejador: ADStar;
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ANASTAR - Ambiente 1 - Forward - NFC

|

Parametros Il 12 I 20 IHE 42 Il 52 |
Células Expandidas 313,00 299,00 310,00 304,00 309,00 307,00
Tempo (seg) 0,016 0,011 0,020 0,016 0,014 0,015
Custo da Solugdo 24.728,00 25.968,00 24.248,00 22.443,00 22.103,00 23.898,00
ANASTAR - Ambiente 2 - Forward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 3.064.022,00 || 2.589.113,00 ({2.392.202,00(| 1.956.512,00 || 2.775.281,00 || 2.555.426,00
Tempo (seg) 74.142,00 72.229,00 70.379,00 68.596,00 71.889,00 71.447,00
Custo da Solugdo 1.021.399,00 || 1.037.135,00 ||1.039.138,00|| 1.039.680,00 || 1.112.388,00 || 1.049.948,00
ANASTAR - Ambiente 3 - Forward - NFC
Parametros || 1° || 2° 32 || 42 || 5¢ |
Células Expandidas 786,00 811,00 803,00 781,00 799,00 796,00
Tempo (seg) 0,04w 0,049 0,049 0,043 0,047 0,047
Custo da Solugdo 34.547,00 30.936,00 31.617,00 34.908,00 33.342,00 33.070,00
ANASTAR - Ambiente 1 - Backward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 95,00 89,00 99,00 97,00 100,00 96,00
Tempo (seg) 0,0008 0,0001 0,0009 0,0004 0,0003 0,000
Custo da Solugdo 22.010,00 24.831,00 24.180,00 22.739,00 25.720,00 23.896,00
ANASTAR - Ambiente 2 - Backward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 42 || 52 |
Células Expandidas 3.628.010,00 || 3.273.900,00 ({3.808.902,00 (| 3.846.929,00 || 3.556.849,00 || 3.622.918,00
Tempo (seg) 104.031,000 107.092,000 93.382,00 104.420,000 91.175,000 100.020,00
Custo da Solugdo 1.148.408,00 || 1.142.361,00 ||1.100.521,00|| 1.079.100,00 || 928.390,00 || 1.079.756,00
ANASTAR - Ambiente 3 - Backward - NFC
Parmetros I 10 Il 20 [ 3 42 Il 50 |
Células Expandidas 321,00 312,00 317,00 299,00 316,00 313,00
Tempo (seg) 0,014 0,015 0,018 0,015 0,014 0,015
Custo da Solugdo 31.602,00 28.236,00 35.912,00 33.090,00 36.510,00 33.070,00
Planejador: ANAStar
RSTAR - Ambiente 1 - Forward - NFC
Parametros Il 12 I 20 IHE 42 Il 52 |
Células Expandidas 3,00 2,00 1,00 2,00 2,00 2,00
Tempo (seg) 0,0002 0,0004 0,0004 0,0002 0,0004 0,000
Custo da Solugdo 23.516,00 28.755,00 24.814,00 22.623,00 23.923,00 24.726,20
RSTAR - Ambiente 2 - Forward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 14,00 11,00 13,00 11,00 11,00 12,00
Tempo (seg) 0,311 0,377 0,216 0,207 0,376 0,297
Custo da Solugdo 1.280.032,00 || 1.125.014,00 ||1.372.061,00|| 1.161.011,00 || 920.402,00 || 1.171.704,00
RSTAR - Ambiente 3 - Forward - NFC
Parametros || 1° || 2° || 32 || 42 || 5¢ |
Células Expandidas 2,00 3,00 1,00 2,00 2,00 2,00
Tempo (seg) 0,027 0,031 0,027 0,036 0,036 0,031
Custo da Solugdo 34.994,00 32.925,00 34.986,00 32.700,00 33.885,00 33.898,00
RSTAR - Ambiente 1 - Backward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 6,00 4,00 6,00 4,00 5,00 5,00
Tempo (seg) 0,017 0,014 0,013 0,017 0,016 0,015
Custo da Solugdo 34.928,00 32.529,00 37.716,00 32.896,00 35.561,00 34.726,00
RSTAR - Ambiente 2 - Backward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 202,00 207,00 203,00 204,00 204,00 204,00
Tempo (seg) 0,407 0,399 0,391 0,423 0,406 0,405
Custo da Solugdo 1.418.091,00 || 1.404.794,00 ||1.374.187,00|| 1.490.614,00 || 1.396.054,00 || 1.416.748,00
RSTAR - Ambiente 3 - Backward - NFC
Parametros I 10 Il 20 IEE 40 Il 50 |
Células Expandidas 5,00 5,00 6,00 4,00 5,00 5,00
Tempo (seg) 0,0004 0,0007 0,0011 0,00012 0,00011 0,000
Custo da Solugdo 35.960,00 37.592,00 33.397,00 37.555,00 34.986,00 35.898,00

Planejador: RStar
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LAZYARASTAR - Ambiente 1 - Forward - NFC

|

Parametros I 12 I 22 Il 3e I 40 Il 52
Células Expandidas 228,00 218,00 203,00 207,00 199,00 211,00
Tempo (seg) 0,017 0,018 0,023 0,022 0,017 0,019
Custo da Solugédo 28.917,00 29.886,00 28.719,00 31.199,00 30.084,00 29.761,00
LAZYARASTAR - Ambiente 2 - Forward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 7.611.921,00 || 8.264.145,00 ((7.590.799,00|| 7.740.211,00 || 8.148.496,00 || 7.871.114,40
Tempo (seg) 7.998,00 7.329,00 6.989,00 8.540,00 8.414,00 7.854,00
Custo da Solugdo 948.702,00 || 1.035.294,00 ||1.012.705,00(| 1.048.039,00 || 1.009.885,00 || 1.010.925,00
LAZYARASTAR - Ambiente 3 - Forward - NFC
Parametros || 12 22 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 228,00 231,00 204,00 199,00 213,00 215,00
Tempo (seg) 0,022 0,019 0,023 0,026 0,020 0,022
Custo da Solugdo 36.011,00 35.701,00 38.576,00 37.170,00 38.002,00 37.092,00
LAZYARASTAR - Ambiente 1 - Backward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 82,00 86,00 85,00 79,00 83,00 83,00
Tempo (seg) 0,010 0,013 0,011 0,012 0,011 0,011
Custo da Solugédo 23.054,00 23.202,00 25.213,00 21.509,00 24.807,00 23.557,00
LAZYARASTAR - Ambiente 2 - Backward - NFC
Parametros || 12 || 22 || 32 || 42 || 52 |
Células Expandidas 7.799.285,00 || 6.286.090,00 [{6.393.429,00|| 5.969.807,00 || 5.862.994,00 || 6.462.321,00
Tempo (seg) 5.599,00 5.389,00 6.875,00 5.468,00 5.609,00 5.788,00
Custo da Solugdo 1.042.597,00 || 1.225.865,00 || 969.878,00 || 949.691,00 || 1.039.424,00 || 1.045.491,00
LAZYARASTAR - Ambiente 3 - Backward - NFC
Parametros I 10 20 32 | 42 Il 50 |
Células Expandidas 103,00 102,00 114,00 104,00 102,00 105,00
Tempo (seg) 0,024 0,025 0,029 0,028 0,029 0,027
Custo da Solugdo 26.683,00 32.274,00 35.768,00 35.749,00 34.876,00 33.070,00

Planejador: LazyARA*;



lazyARA* | R* | _ANA* | __AD*

RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE OS ALGORITMOS

APENDICE D:

AD*, ANA*, R* e LAZYARA* - AMBIENTE DINAMICO

AD* - Forward

80

[ 12 | 22 | 32 | 4 | 52 | wmédia |

Tempo total (s) 7.802,00 || 10.459,00 24.340,00 15.467,00 12.932,00 14.200,0
Média Geral (ms) 14,56 17,15 26,17 17,41 21,17 19,29
Numero de iteragdes 536,00 610,00 930,00 647,00 737,00 692,00
Alocagdo de memaéria (MB) 8,33 9,56 32,28 9,91 23,50 16,72
Numero de colisdes 3,00 2,00 7,00 3,00 5,00 4,00
AD* - Backward 12 22 32 | 4 | =
Tempo total (s) 8.972,00 || 15.754,00 10.692,00 12.118,00 11.464,00 11.800
Média Geral (ms) 17,12 24,31 17,22 21,21 17,91 19,55
Numero de iteragdes 524,00 648,00 631,00 599,00 588,00 598,00
Alocagdo de memaria (MB) 4,63 5,51 5,53 5,14 5,11 5,18
Numero de colisdes 2,00 3,00 2,00 3,00 2,00 2,67
ANA* - Forward 12 22 32 | 4 | =
Tempo total (s) 125.431,00 || 59.193,00 166.021,00 61.793,00 171.562,00 116.800
Média Geral (ms) 41,80 73,90 50,17 65,80 45,00 55,33
Numero de iteragoes 3001,00 801,00 3308,00 954,00 3786,00 2.370,00
Alocagdo de memaria (MB) 50,38 68,54 48,08 65,69 45,66 55,67
Numero de colisdes 23,00 11,00 21,00 16,00 21,00 18,33
ANA* - Backward 12 2 32 | 4 | =
| Tempo total (s) 20.167,00 || 59.699,00 69.398,00 47.919,00 51.317,00 49.700
Média Geral (ms) 32,06 56,43 73,05 45,54 62,18 53,85
Numero de iteragdes 629,00 1058,00 950,00 935,00 823,00 879,00
Alocagdo de memaria (MB) 13,67 15,99 14,71 11,00 12,65 13,60
Numero de colisdes 4,00 11,00 19,00 11,00 10,00 11,00
12 2 32 | 4 | =
Tempo total (s) 1.796,00 1.823,00 1.718,00 1.617,00 2.046,00 1.800
Média Geral (ms) 3,32 3,41 4,28 2,41 3,28 3,34
Numero de iteragdes 541,00 535,00 524,00 564,00 501,00 533,00
Alocagdo de memadria (MB) 18,24 62,24 49,15 44,71 40,84 43,04
Numero de colisGes 2,00 2,00 1,00 2,00 2,00 1,67
R* - Backward 12 22 32 | 4 | =
Tempo total (s) 3.182,00 3.534,00 3.047,00 3.710,00 3.027,00 3.300
Média Geral (ms) 5,48 6,14 5,12 6,10 5,06 5,58
Numero de iteragdes 581,00 576,00 595,00 578,00 590,00 584,00
Alocagdo de memoéria (MB) 10,01 46,24 6,82 37,11 4,98 21,03
Numero de colisdes 0,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,67
Lazy* - Forward 12 2 32 | 4 | =
Tempo total (s) 8.963,00 6.723,00 8.117,00 7.283,00 7.914,00 7.800
Média Geral (ms) 12,59 9,59 11,10 10,89 11,30 11,09
Numero de iteragdes 712,00 701,00 704,00 709,00 704,00 706,00
Alocagdo de memoéria (MB) 36,11 45,67 38,44 37,68 42,44 40,07
Numero de colisdes 4,00 6,00 4,00 6,00 4,00 4,67
Lazy* - Backward 12 2 32 | 4 | =
Tempo total (s) 15.825,00 || 13.592,00 9.762,00 14.741,00 11.130,00 13.010
Média Geral (ms) 31,91 13,47 16,60 21,40 19,90 20,66
Numero de iteracdes 496,00 1009,00 588,00 811,00 586,00 698,00
Alocagdo de memoéria (MB) 133,41 121,50 107,81 127,35 109,94 120,00
Numero de colisdes 6,00 8,00 4,00 8,00 4,00 6,00

Versdo: Original;



AD* - NFC

LazyARA* - NFC

APENDICE E:
RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE OS ALGORITMOS
AD*, ANA* R* e LAZYARA* - COM NOVA FUNCAO CUSTO E
AMBIENTE DINAMICO

81

AD* _Forward e [ 2 ] s ] e [ 52 ] weda

Tempo total (s) 8,92 11,08 9,29 9,97 9,74 9,80
Média Geral (ms) 20,95 19,56 21,97 18,15 22,17 20,56
Numero de iteragdes 434,00 573,00 431,00 502,00 475,00 483,00
Alocag¢do de memoéria (MB) 323,31 93,10 29,74 49,83 58,50 110,90
Numero de colisdes 1,00 2,00 1,00 2,00 2,00 1,67
AD* - Backward 12 2 2 | 4 ] s
Tempo total (s) 7,5 6,1 9,1 10,8 8,7 8,4
Média Geral (ms) 16,92 11,99 14,63 16,31 13,22 14,61
Numero de iteragdes 552,00 505,00 674,00 548,00 606,00 577,00
Alocagdo de meméria (MB) 37,81 14,09 29,96 8,97 13,07 20,78
Numero de colises 2,00 1,00 3,00 2,00 2,00 2,00
Tempo total (s) 13,09 14,49 17,81 19,09 16,02 16,10
Média Geral (ms) 29,10 19,66 23,18 23,20 20,19 23,07
Numero de iteragdes 798,00 637,00 724,00 701,00 580,00 688,00
Alocag¢do de memoéria (MB) 2,11 1,81 2,29 2,13 2,41 2,15
Numero de colisdes 1,00 0,00 1,00 1,00 2,00 1,00
ANA* - Backward 1= 2 O
Tempo total (s) 17,88 15,95 12,57 17,70 29,40 18,7
Média Geral (ms) 31,31 39,19 32,39 35,85 39,05 35,56
Numero de iteragdes 511,00 482,00 399,00 643,00 550,00 517,00
Alocag¢do de memoéria (MB) 110,88 52,11 11,30 60,42 55,11 57,96
Numero de colisdes 0,00 1,00 2,00 1,00 1,00 1,00
12 2 2 | e ] s
Tempo total (s) 0,914 0,803 1,040 0,823 1,401 1,00
Média Geral (ms) 2,01 2,14 2,04 2,27 2,18 2,13
Numero de iteragdes 504,00 520,00 510,00 507,00 514,00 511,00
Alocag¢do de meméria (MB) 18,37 19,31 22,52 18,85 18,81 19,57
Numero de colises 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Tempo total (s) 2,33 2,16 2,09 2,71 2,71 2,4
Média Geral (ms) 4,34 3,71 3,91 5,14 4,12 4,24
Numero de iteragdes 608,00 571,00 586,00 580,00 595,00 588,00
Alocagdo de memoéria (MB) 26,91 28,49 34,66 22,61 30,88 28,71
Numero de colisdes 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Lazy* - Forward 12 2 O
Tempo total (s) 2,06 2,16 2,92 3,65 2,71 2,7
Média Geral (ms) 4,17 3,67 4,74 5,28 5,10 4,59
Numero de iteragdes 591,00 583,00 571,00 601,00 604,00 590,00
Alocag¢do de meméria (MB) 4,33 5,92 5,15 4,95 5,31 5,13
Numero de colisdes 1,00 2,00 0,00 2,00 1,00 1,33
Tempo total (s) 4,12 3,94 4,36 431 3,76 41
Média Geral (ms) 5,80 6,82 6,89 4,27 5,71 5,90
Numero de iteragdes 711,00 769,00 619,00 813,00 588,00 700,00
Alocacio de meméria (MB) 105,29 104,00 112,84 105,06 102,81 106,00
Numero de colisdes 2,00 0,00 1,00 3,00 1,00 1,33

Versao: Modificada;



