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RESUMO suggest new investigation trends.

Este artigo apresenta a implementacdo de uma técnica pk&=YWORKS: Probabilistic roadmap, trajectory planning,
babilistica de planejamento de trajetdria para um robdé movBezier curves, mobile robotics.

omnidirecional. Esta técnica, conhecida por Mapa de Ro-

tas Probabilistico, gera pontos de passagens intermesliary INTRODUCAO

gue levam o robd de uma posicao inicial a uma posicéo fi-

nal. A geracdo de pontos intermediarios leva em considey planejamento de trajetéria é um problema basico no desen-
ragcdo um mapa do ambiente, que deve ser fornezigd-  volvimento de robds autdnomos, uma vez que é uma tarefa
ori. A trajetdria global resultante é interpolada usando umnde nao pode haver intervencdo humana, e tem provado ser
interpolador de trajetdria baseado em curvas de Bezier. Umig problema dificil em robética (Barraquand et al., 1997;
estratégia de amostragem gaussiana para as configurag@ggraki et al., 1996). Sua solugdo requer um tempo expo-
aleatorias visando a reducao do custo computacional tamb@@hcial em relacdo ao niimero de graus de liberdade do robd
é discutida. A andlise de resultados de simulagdo e expefBarraquand et al., 1997) . Algoritmos completos foram pro-
mentais usando mapas reais sugerem novas linhas de inygsstos, mas em geral séo impraticaveis devido ao proces-
tigacao. samento que requerem (Barraquand et al., 1997; Berg and

I . Overmars, 2004).
PALAVRAS-CHAVE : Mapa de Rotas Probabilistico, planeja- )

mento de trajetéria, curvas de Bezier, robética movel. Existem varios outros exemplos de utilizacdo do planeja-
mento de trajetdria, com os mais recentes envolvendo sarefa
ABSTRACT complexas como as de robds cirurgifes, de exploracéo espa-

cial, na animacao de atores artificiais para filmes ou jogos de
This paper presents the implementation of probabilisticomputador (Barraquand et al., 1997).

roadmap planner for an omnidirectional mobile robot. This ) o
technique generates intermediate points in the workingespal\€St€ contexto, os problemas de planejamento de trajetoria

of the mobile robot indicating a colision-free path betweeffM Mapas estaticos e completamente conhecidos s&o os

the current and the goal position. For this purpose, a priofi@iS basicos. Atualmente as pesquisas estdo se focando

information is given by an environment map. The intermemais fortemente em ambientes com incertezas e obstacu-

diate points are interpolated using Bezier curves. In ordépS due se movem (Barraquand et al., 1997). As aborda-
to reduce computational cost, a Gaussian sampling strateg§ns atuais podem Ser divididas basicamente em trés gru-
is applied. The analysis of simulated and real experiment®S (Overmars, 1992): métodos que utilizam mapas de rotas,
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métodos de decomposicdo em células e métodos que utilizawsta em (Boor et al., 1999). Uma analise baseada em re-
funcBes de potencial. Entretanto, atualmente outras-técsultados experimentais é feita entre a estratégia padrdo de
cas ja foram desenvolvidas com o proposito de resolveramostragem aleatéria e a estratégia de amostragem gaus-
problema do planejamento de trajetoria, como por exemp#iana, considerando-se também a interpolacdo da trajetori
aguela baseada em algoritmos genéticos, proposta por (Fsultante através das curvas de Bezier.

and Yang, 2004).
O restante do artigo esta organizado da seguinte forma: A

Um método bastante difundido que utiliza a abordagem d&ec¢édo 2 descreve o método do Mapa de Rotas Probabilis-
mapas de rotas é o Mapa de Rotas Probabilistico (MRRigas, seguido da Secdo 3 que apresenta a estratégia de
conhecido no inglés pela sighkRM O MRP é normalmente amostragem gaussiana. A Secao 4 faz uma breve descrigdo
utilizado para resolver os problemas de planejamento de tida plataforma experimental, o rob6 Omni e detalhes de im-
jetéria para robds com varios graus de liberdade em amiglementagdo séo discutidos na secao 5. Por fim, a Se¢do 6
entes estaticos (Kavraki et al., 1996). Inicialmente ele fapresenta os resultados experimentais que sao seguidos das
concebido para ser aplicado em ambientes estaticos, poréamclusées.

atualmente existem algoritmos baseados no MRP que séo uti-

lizados em ambientes dindmicos. Exemplos de aplicac;égs MAPA DE ROTAS PROBABILISTICAS
em ambientes estaticos sdo: manutencdo de tubulacdes de

resfriament9 em uma usina nuclear; soldagem ponto-a-porPmapa de rotas (owadmap do inglés) é definido na con-
na fabricacéo de carros; e limpeza de fuselagem de aviGffuracao livre (Ciree) do mapa e é armazenado num grafo
(Kavraki et al., 1996). A sua maior énfase € na eficiéncig As configuracdes do robd s&o os NddeR e os caminhos

principalmente de tempo de execucdo. Para o MRP ja eXisntre uma configuragéo e outra calculados pelo planejador
tem varios resultados mostrando a relagéo entre a probapjea| s50 as bordas deR.

lidade de se achar um caminho e o tempo de execuc¢éo do
algoritmo (Barraquand et al., 1997). O MRP ¢é constituido de duas fasemse de aprendizado

e fase de questionamentdNa fase de aprendizado, o robd
Nos métodos baseados na decomposicéo em células, rea'i%@’ende sobre 0 mapa e armazena seu conhecimento no grafo
se uma divisao do espaco livre em células simples. A decom: Ele primeiramente constréi o mapa de rotas e em seguida
posicéo pode ser tanto exata quanto uma aproximagao. gy ym pos-processamento (chamado de expans&o) com o
seguida, células vizinhas s&o conectadas em um grafo. Ejpjetivo de aumentar a conectividade do mapa de rotas nas
tre cada célula uma trajetoria pode facilmente ser cowmstrui regides mais dificeis do espaco de trabalhsep@ee Este al-
Para achar uma trajetoria entre a origem e o destino o alggsritmo usa uma abordagem probabilistica que vai constru-

ritmo determina quem s&o as células que contém estes PonRsy rotas no espaco livre (chamado dér€) de forma in-
e calcula o caminho entre elas. cremental. O método heuristicamente identifica as regiées

Os métodos que utilizam func¢des de potencial trabalham g|f|ce|s no espaco livre e gera configuracGes adicionais do

. : . P6bo de forma a aumentar a conectividade nesses locais. O
uma maneira completamente diferente. A sua implemen;; .~ " _ ! .

~ N . . . . objetivo final é fazer com que a maior carga de processa-
tacdo mais basica consiste em sair da origem e ir ao des

. L ~ mento fique na etapa de aprendizado sobre o ambiente e que
tino em pequenos passos direcionados sob a acdo de for

O destino tem uma forga de atracéo e os obstaculos possu%%%%igz questionamento seja muito rapida, praticameste in

forcas de repulséo. O problema desta abordagem s&o os min-

imos locais onde as diferentes forcas possuem o somatéfiometodo é descrito da seguinte forma. Seja o gfafe:
igual a zero, resultando na parada do robo. Existem divery 1), comN representando os no$seas bordas do grafo.
sas maneiras de remediar o problema, porém ou estes M{Oconfiguracio aleatéria do robd é armazenadahem a
dos séo limitados a situacGes especificas ou entédo s&o Mmiggpexso entre dois nés vizinhos é representada por uma
lentos (Overmars, 1992). Em (Overmars, 1992) sao eémpigarda adicionada er. A conexdo é calculada através de
gadas técnicas simples de funcdes de potencial para donst{in planejador local extremamente rapido, porém n&o muito
uma rede aleatdria de rotas entre varios pontos, tentardo gggeroso. Um bom exemplo de planejador local que pos-
sim conectar a origem € o destino. E um metodo que Mistu§gj essas caracteristicas é aquele que simplesmentetidiscre
mapas de rotas com funcdes de potencial. E chamado g@a semi-reta que liga dois nés vizinhos e coloca configura-
RPP Randomized Path PlannerEntretanto, um fendmeno ¢ges intermediarias do robé com o intuito de fazer checagem
adverso deste tipo de planejador € a existéncia de ciclos lige colisdes (Kavraki et al., 1996). A trajetoria entre ddis n
tes em ambientes mais complexos. vizinhos n&o é explicitamente armazenada. Na fase de ques-
L . N .. fionamento o mapa de rotas € usado para resolver problemas
Neste artigo € apresentada uma implementacéo do algoritmo

MRP para um robd omnidirecional sobre o qual esta imqe planejamento de trajetoria no ambiente em questao.

plan'tado um interpolador de traje}éria brf\seado em curvas;s(eetapa de aprendizado consiste em basicamente de duas
Bezier (Aragones et al., 2002). E também apresentada U\@-etapas: a sub-etapa de construgéo e a sub-etapa de ex-
implementacéo da estratégia de amostragem gaussiana pgnszo, descritas a seguir. A fase de questionamento, é des-
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crita na Segéo 2.3. 2.3 Questionamento

Durante a fase de questionamento, dados os pontos de origem
e destino do robd, uma trajetéria sera gerada a fim de conec-

Inicialmente, o grafo esta vazio. A partir de entdo, sédo gégr issgs gmst.pg?tos; In|C|aImter:jte ° pgn_to de (zn@%m 0
radas repetidamente configuracdes aleatérias sobre & qlffé’ln Ot s?D es;g ggao contec_: acdos a dois pon cth ((j)_fmapa
€ aplicada uma verificagdo de colisdo. Se ndo houver coﬂ? rotast’s’ € [7g/. .aso estejam em componentes dileren-

séo, a configuracao aleatoria € armazenadéle@aso con- ;e?élﬂzonzx'sé':: gijzt:rt';% rt%tr';avgaesg ('\aAstheZdeovr(\at:)Zae?t;am
trrio, ela € descartada. Para cada nove garado € sele- no mesmo ?:om gonente ojcélclullo da tra'etc')riapé feito atravJés
cionado um numero limitado de vizinhdg. para o n6 at- p ’ J

concatenagao entfs e Ps/, todos os nds que liga#is/

ual e é verificada a conexdo de cada um desses nés corqag e PoraPa O inh f had f
né atual através do planejador local. O caminho néo é e%-" Y €/fgrarg. s caminnos que foram achados na lase

plicitamente armazenado, pois o custo computacional do s oﬁczlpér Zr;?ézrﬁﬁ'zﬁé)otosdeori rfecesl:acrlgaz(;:aoc;mgs%gligiﬁ?ﬁ;
célculo é baixo e é facil recalcula-lo depois, o que evita al— Inistico, P 9 !

mazenamento local de dados para as mesmas configuracées de entrada.

2.1 Construcao

e§_e 0s questionamentos de trajetéria falharem frequente-
Jpente, esta sera uma indicacdo de que o mapa de rotas

de néo estar capturando a conectividade do espago livre
?nforma adequada. Desta forma, mais tempo podera ser uti-
J.hzado para o aprendizado do mapa. Contudo, o0 mapa de ro-
s nado sera construido desde o inicio, apenas incrementado

E importante verificar se um caminho entre a origeme o d
tino do robd existe ou ndo. Caso exista, 0 caminho deve
determinado o mais rapidamente. Isto requer que o0 ma
de rotas seja denso o suficiente e que tenha pelo menos
noé no qual seja facil conectar a origem e ao destino. Alé
disso, se o planejador local for rapido o suficiente ele p’I)de¥a
ser utilizado na etapa de questionamento. i

3 ESTRATEGIA DE AMOSTRAGEM

2.2 Expansao GAUSSIANA

Caso o niimero de nés gerados durante a etapa de constru¢ggcnica de amostragem gaussiana foi proposta por (Boor
seja grande o suficiente, o mapa de rotas cobrira grande paitél-, 1999) com o objetivo de melhorar o desempenho dos
do espaco livre da cena em questdo. Entretanto, muitas veg0ritmos MRP. Ela se baseia no principio de que os pas-
é necessario a geragdo de muitos pontos para capturar oSS computacionalmente mais onerosos do algoritmo MRP
cais mais dificeis do espaco de trabalhosf@&ce). Uma correspondem as configurag(”)es aleatorias geradas e cs.s.teste
maneira de minimizar este problema é aplicar uma heur{de conexao entre cada configuracao aleatoria e seus vizinhos
tica para determinar quais sao os locais dificeis para entg@Por et al., 1999). De acordo com os autores, o tempo total
aumentar o nmero de configuracdes aleatdrias nesta regi§oalgoritmo pode ser aproximado por

(Kavraki et al., 1998). T=n(Ts+T,) 1)

Uma esquema proposto por (Kavraki et al., 1996) consiste o _

em associar um peso pOSltl\IO(C) que Seja uma medida Em quen Slgnlflcao numero de amostras necessarias parare-
heuristica do grau de dificuldade da regiZo em torne.de Solver o problemdl’; o tempo necessario para criar uma con-
Existem varias maneiras de se medir o valor do pegg. figuracéo aleatdria &, o tempo necessario para adicionar a
Uma das varias possibilidades é contar o nimero de\hés configuracdo ao grafo (o que inclui checar a conexéo com os
vizinhos ac contidos em uma regido pré-definida por um&izinhos) (Boor et al., 1999).

distanciaD de ¢. Se este numero de nds for muito pe-

queno, provavelmente a regido é considerada dificil. Dg*a implementagdo padral} e.m,ul|to menor qud, (Boqr .
pode-se chegar & conclusdo qué:) pode ser definida in- et al., 1999), de forma que a idéia central deste algoritmo é

versalmente proporcional ao nimero de nés contidos deg]r?itr:rri(?;acogi];lr?iﬂL?ﬁggsoa:]euar;oenris die:gjs?::;]glcr:s?;rlit;smals
tro da regido definida pob(c¢). Uma outra possibilidade ara reso'Iver o problema. Sendo assim. mesmalu
(Kavraki et al., 1996) seria verificar a distancia daté o P P ) ’ orq

primeiro componente que ndo contém Se esta distancia mente, o tempo global é reduzido pela significativa reducao

for pequena, entdoesta numa regido considerada dificil (ouden'

que pode estar obstruida). Sendo assim, a idéia &que A estratégia de amostragem gaussiana apresenta bom de-
seja inversamente proporcional a esta distancia. Umar@rcesempenho em situacdes onde o mapa tem grandes areas sem
alternativa, também proposta em (Kavraki et al., 1998); coRpstaculos e algumas poucas passagens estreitas. Sendo as-
siste em verificar o comportamento do planejador local. P@jmy ¢ algoritmo amostra basicamente os locais dificeis do
exemplo, se o planejador local falhar bastante em conecighna evitando colocar pontos em grandes areas abertas. Seu
¢ a outros nos, entdo isto € uma indicagdo de que a regiaq ficionamento consiste em criar as configuracées alestéria

dificil. através dos seguintes passos: inicialmente uma configuraca
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aleatdriac; é gerada. Em seguida, uma configuracae
gerada seguindo

Coy ~ N (01765 . 12) (2)

ou seja, de distribuicdo normal com médiae matriz de
covariénciaﬁfl-ﬂ, em qud, é a matriz identidade de ordem

2. 6% é avariancia da dispers&o do poat@om relag&o a; .
Quanto maios? , maior sera esta dispersdo. Geertence

ao espaco livre do mapacg colide com algum obstaculo,
entéoc; é adicionado ao grafo. Caso contrariogspertence

ao espago livre e, colide com algum obstaculo, entépé
adicionado ao grafo. Se nenhuma das condi¢des anteriores
forem atendidas, entdo ambas configuracdes sdo descartadas

4 O ROBO OMNIDIRECIONAL OMNI

O robd Omni foi concebido pelo Departamento de Robética
do Laboratoire d’Informatique, de Robotique et de Mi-
croélectronique de Montpellier(LIRMM), Montpellier,
Franca. Atualmente Omni esté cedido a titulo de empréstimo
para a Universidade de Brasilia (UnB). Seu sistema senso-
rial avangado permitiu a realiza¢éo de diversos trabalios e
controle de movimento, controle de trajetdria, e cartogmfi
localizacéo simultaneos (Borges, 2002). Na Figura 1 é apre-
sentada uma foto do Omni.

Figura 1: Robd Omni (Borges, 2002).

_ ~ dos locais mais dificeis do espago livrefl€e por enquanto
Esse robd € dotado de avancados sensores proprioceptivesi gesolvida adicionando um namero maior de configuragdes
esteroceptivos. Os sensores proprioceptivos s&o seif-codileatérias no mapa.

cadores 6pticos incrementais, trés codificadores Opticos a

solutos e um giroscoépio laser de alta precisdo. Como seNesta implementacéo, ainda foi determinado de forma em-
sores exteroceptivos estdo um radar a laser 2D, que forngddca o nimero de configuracoes aleatorias geradas na etapa
um mapa de profundidade e20° com resolucéo d@,6°, de aprendizado, que € um fator determinante para o bom de-
alcance d&80m e preciséo d8cm na medicéo de distancias. sempenho na etapa de questionamento.

Em sua verséo original uma cAmera monocromatica comple- i . L

mentava o conjunto de sensores exteroceptivos. Autalmeftg'a cada nova configuracdo aleatériaverificada se esta

esta camera foi substituida por um par de cameras estéreG€ €ncontra dentro do mapa e se ndo colide com algum ob-
staculo ou com alguma configuragdo aleatoria anterior. Se

Para o planejamento de trajetérias, Omni apresenta ur$éo ocorrer, a configuragao € descartada. Caso contrario, a
caracteristica peculiar, dando-lhe vantagem quando da aglonfiguragéo € armazenada éimo grafoR. Os valores ar-
cacdo de algoritmos de planejamento: ele é omnidirecionahazenados s&o as coordenadag) do centréide do robd e
Seus350 kg sdo movidos por trés rodas orientaveis e traginda o componente ao qual a configuragéo pertence.

cionaveis, possuindo assim seis graus independentes de mo-. ) . L
torizagao, superior aos trés graus de liberdade de poaiciofp€finiu-se na etapa de implementacdo que os nos vizinhos

mento. Isto implica em menos restrigdes para o planejamerité €ncontram-se dentro de um raio de visibilidade determi-
de trajetérias quando comparado a robds a tracdo diferdtRd0 pela distanci@(c). Para cada n6 vizinho deé ve-

cial. Um microcomputador Pentium Il 300 MHz rodandd’ficado |n|c_|<'_;1Imente,se _ha obstaculo en'_tre esse no vizinho e
Windows NT acrescido da extens&o tempo real RTX é intef: ESta Vverificacdo € feita por um planejador local extrema-
faceado com os sensores e atuadores através de placas ddTE/a€ simples.

de alta velocidade (12 Mbps). O planejador local simplesmente discretiza uma semi-reta

~ que liga o n& e o seu vizinhoy. em questao e coloca con-
5 IMPLEMENTACAO DO MRP PARA O figuragGes intermediarias do rob6. Caso nenhuma configu-

ROBO® OMNI racdo aleatdria colida com algum obstéculo, ocorre a verifi-
cagdo para ver se 0s dois nés estdo em componentes separa-
5.1 Fase de aprendizado dos. Se ndo pertencerem ao mesmo componente, uma borda

ligandoc e n. é adicionada enk e todos os componentes
Apenas a sub-etapa de construcéo foi implementada na fakegrafo sdo atualizados. Caso contrario a borda ndo é adi-
de aprendizado. O problema de se capturar a conectividatenada a fim de evitar ciclos no grafo.

4 VIl SBAI/ Il IEEE LARS. Sao Luis, setembro de 2005



centro do circulo a este ponto. Com as informacgdes do ponto
anteriorP, e do ponto intermediéri®, sdo derivadas os
vetores do pontos de contrd; (i = 1,2..5) no espac®?

e a trajetdria entre os pont®#% e P, € interpolada por um
polinémio do quinto grau dado por:

Pu)=(1-u)’ No+5-u-(1—u)' Ny
+10-u? - (1—u)® Ny+10-4®- (1 —u)®- Ny
+5-ut (1 —u)-Ny+u® - Nj

Figura 2: Interpolacao da trajetéria (Aragones, 2002).

Nesse polindmioP (u) é a expressao vetorial da trajetoria
) parametrizada par definido no inervaldo, 1]. Tem-se entéo
5.2 Fase de questionamento a postura do robd entre os pontBg e P; em funcdo do

. ~ . parametrou. Pelas caracteristicas da trajetéria construida,
Na fase de questionamento séo fornecidos os pontos de | ;

i Ps e destino d bPo. Est t ~ tad ta-se que 0s segmentos entre os dois primeiros pontos da
clo s € destino do 1o 9. Stes pontos sao conecta O%rajetéria, assim como os dois Ultimos sdo aproximados por
aos componentes mais proximos, nos potitese Py, re-

. ; . um arco de circulo.
spectivamente. Cads/ e Pg/ estejam em componentes di-

ferentes, o MRP retorna falha na geragéo da trajetoria. Caggna restricdo imposta no algoritmo da interpolacéo da tra-
contrario, a geracdo nao suavizada da trajetoria & executgetéria é a distancid entre dois pontos de passagem conse-
atraveés da concatenacdo enttee Ps/, Ps/ a Pgr e Pg/a  cutivos. Caso esta distancia seja maior que um lisiaos
Pgusando o planejador local, ou seja, concatenacao de retgsntos gerados pelo interpolador de trajetéria ndo serdo su
A ligacdo entreP’s/ e Pg/ € feita através de uma busca poficientes para garantir a suavidade do movimento. Logo, se
forca bruta no grafdz e a sucessiva concatenacéo dos pontessta condicéo for encontrada, é realizada uma interpolagéo
intermediarios. linear e somente apds este processo que o interpolador de

) ~ L . Bezier é aplicado para suavizar a curva.
Ao final da geracao da trajetdria global usando o planejador P P

local, é feita a suavizacdo usando um interpolador de tra-
jetérias baseado em curvas de Bezier. Esse gerador é exdeu- RESULTADOS EXPERIMENTAIS
tado em tempo-real no Omni, servindo para gerar referéncia

de configurac&o operacional para o controlador de trajetéfh 2valiacao dos resultados experimentais foi feita usando
do robd. Sua descrigdo resumida é feita a seguir. dois tipos de mapa. Sua execucao foi feita sobre um micro-
computador compativel IBM-PC com processador Celeron

~ L 2,2GHz com 512kB de memodria RAM. A Figura 3 apre-
5.3 |nterp0!a(}a0 da trajetoria por curva senta um mapa real gerado pelo sistema de localizag&o e car-
de Bezier tografia implementado no rob6 Omni e que foi proposto por
) . Borges, 2002). A trajetoria foi gerada pelo planejadoaloc
Em geral, o nimero de pontos intermediarios gerado pejgravés da concatenacio de semi-retas e ndo esta suavizada.
MRP & pequeno, de modo que faz-se necessario dispor de giam necessarias 85 configuracées aleatérias para que o es-
interpolador para gerar a trajetoria a ser seguida pelo. rohy g |ivre pudesse ser capturado de forma satisfatorian Alé

Para robds com restricdo de movimento, um gerador apigisso, a trajetria tinha 18 pontos intermediérios de pas-
priado é apresentado em (Fleury et al., 1995). Nessa Se%%@em.

é descrito um gerador baseado em curvas de Bezier, imple-

mentado no Omni (Aragones, 2002). O método consiste etempo total para se realizar as etapas de aprendizagem para
construir uma trajetoria entre os pontos gerados pelo MR&pnstruir o mapa de rotas e de questionamento foi inferior a
ou pontos de passagem, e determinar as velocidades de réfe-

réncia de modo a possibilitar um movimento continuo com

derivadas finitas em todos os pontos do trajeto, resultandtt Figura 4 a trajetéria foi suavizada atraves do intergoiad
assim em um movimento suave. de trajetérias que utiliza curvas de Bezier. Apesar de haver

um numero pequeno de pontos de passagem, a trajetéria fi-
A trajetéria sera composta por sucessivas curvas comou bem comportada e realmente suavizou a trajetéria que
mostrado na Figura 2. O segmento da trajetdria € calctinha sido gerada pelo planejador local. Como o algoritmo
lado enquanto o rob6 se encontra sobre o primeiro ponto @eplementado ainda ndo possui nenhuma técnica de otimiza-
passagem. Dado trés pontos consecutiag P1,P2) no  ¢do tal como a proposta em (Braga and Araujo, 2004), o
espagd?,i.c., coordenadast( y, #), traga-se um Unico cir- planejador local fez com que a trajetdria fizesse alguns-cami
culo pelos trés pontos. A tangente e a cuvartura do ponto inhos desnecessarios, sendo que o interpolador ainda mantev
termediariaP; séo definidos pela sua tangente e pelo raio deste problema.
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Figura 5: Curva suavizada utilizando geracgao intermeaiari
de configurac@es aleatdrias.

T

|

Figura 4: Curva suavizada com o interpolador de trajetorias I I
- I

Na Figura 5 foi realizada a geracdo de pontos de passagem
intermediarios. Nota-se claramente que a curva ficou mais Figura 6: Mapa artificial com trajetdria ndo suavizada.
parecida com a curva gerada pelo planejador local, uma vez
que o numero de pontos de passagem intermediarios aumen-

tou para 55. A0 mesmo tempo que isto mostra uma pergayco da rota original em alguns locais. Em algumas situ-
de suavizagéo, mostra também que havera menos chanceges estes desvios podem fazer com que o robd colida com

haver colisdo na trajetoria gerada pelo interpolador de trgigum obstéaculo, de forma que devem ser evitados.
jetérias, uma vez que a curva ndo suavizada ja havia sido

checada para verificar colisdes. A Figura 8 mostra o efeito do acréscimo de pontos in-
termediarios na interpolacdo da trajetéria usando curva de

A Figura 6 € um mapa artificial com algumas dificuldades egezier. Novamente, conforme esperado, a trajetdria ficou

pecificas. Ele possui passagens estreitas e um labirinto colam comportada, porém menos suavizada, uma vez que o

plexo por onde o robd tem que percorrer. Para capturar@mero de pontos de passagem neste caso foi 107.
conectividade do espaco livre, foram necessérias 288 confi-

guracdes aleatorias. A trajetoria gerada pelo planejador IA Figura 9 mostra uma situagcdo comum nas implementacdes
cal possui 44 pontos de passagem interconectados por semais basicas do MRP, onde ndo ha melhoria da trajetéria ge-
retas. Novamente a auséncia de uma estratégia para melhoagla pelo planejador local, tampouco pela trajetéria resul
a solucao de navegacéao pelo planejador local faz com quéamte da etapa de questionamento.

trajetoria faga desvios desnecessarios. A etapa de apaendi . _ _ _

gem para a construcdo do mapa de rotas para a Figura 6 dufb@lgoritmo muitas vezes escolhe um caminho mais longo

menos de 3 segundos e o questionamento foi respondido 8f#Sionado justamente pela auséncia de ciclos. Existem di-
menos de 1 segundo. versas maneiras de se minimizar este problema. Uma delas €

fazer a suavizacao da trajetdria ainda na etapa de aprendiza
A Figura 7 mostra a trajetoria suavizada usando o interp@avraki et al., 1996), ou ainda nos caminhos singulares
lador de trajetérias. Como pode ser observado, devido aonstruidos ao final da etapa de questionamento (Kavraki
namero pequeno de pontos de passagem a trajetdria saiueinal., 1996; Braga and Araujo, 2004).
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Figura 8: Trajet6ria suavizada com acréscimo de pontos in- o
termediérios. Figura 10: Geragéo de pontos usando a estratégia padréo de

amostragem aleatoria.

A Figura 10 mostra o exemplo classico do mapa onde exigy : ~ . .

. . . a atual implementagdo o caminho entPg’ e Pgs foi

tem duas grandes areas sem obstaculos ligadas por um corre- .

. L -encontrado através da forca bruta. Entretanto, como os

dor estreito. Foram necessarios 61 segundos e 531 configu-: ; .

~ L. . aiores grafos gerados tinham por volta de 550 configura-

racOes aleatérias para amostrar o corredor de forma satisfa o .

es aleatérias (no caso da Figura 10, por exemplo), essa

Y (ol0]
toria. busca por for¢a bruta ainda ocorreu de forma muito rapida.
A Figura 11 mostra o mesmo mapa, porém a geracao de pJ,Q_das as situacdes de questionamento de trajetorias nos ma-
tos é feita usando a estratégia de amostragem gaussiana a mostrados anteriormente foram resolvidas em menos de
sentada por (Boor et al., 1999). Foram necessarios menoslggegundo.

1s e 104 configuracdes aleatorias para amostrar o corredor

de forma satisfatéria. Esses resultados mostram a mellip- CONCLUSOES

ria de desempenho computacional obtida pela amostragem

gaussiana em ambientes com grandes areas sem obstaculeste artigo foi apresentada a implementagéo do algoritmo
algumas poucas passagens estreitas. Mapa de Rotas Probabilistico no planejamento de trajstoria

de um rob6 moével omnidirecional. Foi discutida a im-

A implementacdo da etapa de questionamento consistiu blamentagao de uma estratégia de suavizagao de trajetérias
sicamente em ligar os pontos de inicio e fim da trajetdfia ( haseada em um interpolador por curvas de Bezier. Por (l-

e Pg, respectivamente) aos pont&s/ e Pgr do grafo ge-  timo foi apresentada a implementagéo de uma estratégia de

rado na etapa de aprendizado, concatéham Ps/, achar  amostragem gaussiana para as configuracdes aleatorias.
um caminho no grafo entr®s/ e Pg/ e concatenaiPg/ a

Pg. O algoritmo Mapa de Rotas Probabilistico usando a estraté-
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da trajetéria no grafo. Kavraki, L. E., Kolountzakis, M. N., Latombe, J. C. and
Overmars, M. H. (1996). Probabilistic roadmaps
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