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Abstract: Navigation by autonomous robots is an application of robotics that can revolutionize
society. In situations where the map of the space to be navigated is known, some probabilistic and
iterative algorithms can be used to generate paths. Rapidly-exploring random tree algorithms
are effective even for robots with multiple degrees of freedom. This article uses and compares
two rapidly-exploring random tree algorithms for path generation. Following these paths is
performed by a non-linear predictive controller. The results indicate that it is possible to plan
and execute a route, using the proposed methods, that takes an autonomous vehicle from the
initial to the final position, avoiding any obstacles along the way.

Resumo: A navegacao autonoma de robos é uma aplicagao da robdtica que pode revolucionar
a sociedade. Em situagoes que o mapa do local a ser navegado é conhecido, alguns algoritmos
de carater probabilistico e iterativo podem ser empregados para a geracdo de caminhos. Os
algoritmos baseados em arvores de exploracao rapida sao eficazes até para robos com diversos
graus de liberdade. Este artigo utiliza e compara dois algoritmos de arvore de exploracao
para a geragdo de caminhos. O seguimento desses caminhos é realizado por um controlador
preditivo nao-linear. Os resultados indicam ser possivel planejar e executar uma rota, utilizando
o0s métodos propostos, que leva um veiculo autéonomo de uma pose inicial a uma final, desviando

de eventuais obstaculos pelo caminho.
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1. INTRODUCAO

Nos tltimos anos, a navegagao de robds moveis tém sido
abordada extensivamente, tanto na industria quanto na
academia. Por exemplo, uma aplicacao promissora desta
tecnologia consiste no desenvolvimento de veiculos autono-
mos para o transporte de pessoas (Badue et al., 2021) ou de
cargas variadas (Lee et al., 2021). Este problema se tornou
mais importante com o avanco da tecnologia de carros
de passeio completamente auténomos, alavancados, em
parte, pelas descobertas recentes no campo da inteligéncia
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artificial (Ma et al., 2020), tornando esta drea de estudo
multidisciplinar.

Visto que autonomia é uma caracteristica esperada em
robds méveis, é natural que estes consigam planejar cami-
nhos no espago por onde possam se locomover de modo
seguro e otimizado. E um dos principais problemas da
robdtica autonoma, pois define uma sequéncia de agoes a
serem realizadas para que um robd, partindo de seu estado
atual, possa alcancar o objetivo final, evitando colisoes
ao longo do percurso (Siegwart and Nourbakhsh, 2004).
Devido a essa necessidade, diversas estratégias sao elabo-
radas para solucionar este problema (Nascimento et al.,
2019). Guimaraes Batista (2020) sugere um planejamento
de caminhos para um manipulador robdtico utilizando
campos potenciais artificiais (APF), mas sé é eficaz se seus
parametros de resolugao estiverem bem ajustados e por
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executar exploragdo pura faz com que o robd fique preso
nos minimos locais no APF (Khatib, 1986).

No contexto de veiculos similares aos carros de passeio,
Argento et al. (2020) e Vieira et al. (2022) propoem a re-
alizagao do planejamento de caminhos para a manobra de
estacionamento paralelo por meio de polinomios e utilizam
algoritmos de busca para alcancar o melhor caminho. Ape-
sar dos resultados, as solugoes sao limitadas por polindémios
de quinto grau. Kuwata et al. (2009) adotam uma curva
de Dubins, que é composta por linhas retas e arcos, para
gerar um caminho, mas a curvatura do caminho gerado
é descontinua. Lau et al. (2009) usam a curva de Bessel
para gerar um caminho sem considerar a continuidade da
curvatura.

Em geral, todas essas estratégias necessitam da utilizagao
de técnicas de otimizagao, visto que os caminhos encon-
trados devem ser os melhores possiveis segundo os para-
metros desejados, como distancia percorrida, seguranga ou
gasto energético. Por isso é muito comum a utilizacao de
meta-heuristicas, como parte da estratégia adotada para
se realizar o planejamento de escolher um caminho 6timo.

Um método de planejamento de caminhos pode ser base-
ado em amostragem, que apesar de nao representar fiel-
mente o espago de interesse, possibilita uma representacao
mais compacta do mesmo, o que torna possivel a aplica-
cao de técnicas de planejamento em espagos de dimensao
elevada (Sousa et al., 2017).

Entre os planejadores de caminhos baseados em amos-
tragem, estdo os algoritmos fundamentados em &rvores
de exploracao répida (do inglés, RRT, rapidly-exploring
random tree). Essa classe de algoritmo é baseada em amos-
tragem, portanto, probabilisticamente completa, que tende
a encontrar uma solugao conforme o aumento do nimero
de amostras, além de determinar um plano de movimento
vidvel de maneira rdpida (LaValle, 1998). Apesar de sua
praticidade, que baseia seu caminho através de uma arvore
probabilistica, se percebeu a necessidade de aperfeicoar
este processo por extensoes (Karaman et al., 2011).

Uma dessas extensoes é o RRT* que tem como principal
vantagem a convergéncia para uma solugao assintotica-
mente 6tima (Karaman and Frazzoli, 2010). Tornando
assim a possibilidade de um caminho mais cometido em
relagao ao método comum aplicado para robdtica mével.

Este artigo apresenta uma visao geral sobre o funciona-
mento dos algoritmos de geracao de arvores exploratérias
aleatérias (RRT e RRT*) e sua aplicagdo em robds mé-
veis que se assemelham a carros de passeio. O objetivo
da aplicacao é gerar caminhos que levem o rob6 de um
ponto inicial ao um ponto final, desviando-o de eventuais
obstédculos pelo caminho. Uma vez definido o trajeto, seu
seguimento é realizado usando controle nao-linear predi-
tivo (Johansen, 2011), garantindo uma condugao suave e
continua. Os algoritmos e o controlador sao testados em
um cenario Unico, em diferentes situagoes, e os resultados
sao comparados.
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2. BACKGROUND
2.1 Modelo Cinemdtico do Veiculo

A modelagem do veiculo é puramente cinemaética, sendo a
dindmica desconsiderada, algo valido em implementacoes
de baixas velocidades (Zhu and Rajamani, 2006). O veiculo
é considerado como um corpo rigido com quatro rodas em
contato com o solo, sendo as rodas dianteiras responsaveis
pela orientacao, como ostenta a Figura 1.

As equagoes cinematicas sao obtidas com base no modelo
tipo bicicleta (Pinheiro, 2009). Tendo o ponto de referéncia
que descreve o caminho efetuado pelo veiculo localizado
no centro do eixo traseiro, denotado por P na Figura 1. A
escolha deste ponto se d& por serem suas coordenadas car-
tesianas uma saida diferencialmente plana para o sistema,
ou seja, uma vez especificadas estas varidveis e suas deriva-
das de segunda ordem, todas as outras variaveis de estado
e a entrada do sistema sdo também definidas (Revoredo
et al., 2016).

O raio de curvatura (R) do caminho é dado pela Equa-
¢ao (1), na qual ¢ é o seu angulo de estercamento, limitado
entre ¢min € Pmax, € L é a distancia entre os eixos do
veiculo. As especificacoes destes e dos outros parametros
do modelo sao resumidos na Tabela 1.

Figura 1. Modelo cinematico do veiculo.

L
B fan(@)

Tabela 1. Parametros do modelo cinematico do
veiculo.

Parametro  Descrigao
Ponto de referéncia entre eixo traseiro
Raio de curvatura instantaneo

Distancia entre os eixos do veiculo

Angulo de estergamento do veiculo

Angulo de estercamento de cada roda i=1,2)
Velocidade angular de estercamento

Distancia entre as rodas do eixo dianteiro
Comprimento do veiculo

Largura do veiculo

Distancia entre o eixo traseiro e a traseira do veiculo
Distancia entre o eixo dianteiro e a dianteira do veiculo
Angulo do veiculo em relagdo ao eixo x

Velocidade linear
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A distancia (S) percorrida pelo ponto de guiamento e a
sua derivada (V) sao definidas por:

S=R-0 (2)
V=R-0 (3)
Sendo a decomposicao da velocidade, no plano z e y:
z(t)=V -cos(6(t)) (4)
y(t)="V -sen(0(t)) ()

A inclinagdo do veiculo (6) e a sua velocidade angular
podem ser expressas em funcdo de x e y, da seguinte
maneira:

= arctan —y(t)
0 (t) = arct (j?(t)> (6)

Finalmente, a velocidade linear do automével e o seu
angulo de estercamento sao definidos:

V=& (07 + 3 (1) (8)

Lo
¢ = arctan (V) (9)

Devido a distancia entre as rodas de um mesmo eixo,
hé raios de curvatura diferentes para cada lado do vei-
culo. Para adaptar o modelo cinematico de maneira a
representar adequadamente a sua movimentacao, utiliza-
se a geometria de Ackermann para o sistema de esterga-
mento (Gillespie, 1992), a qual pode assumir angulos de
estercamento distintos para as rodas dianteiras, ¢; e ¢o,
dados pela Equagao (10).

L
¢1, ¢2 = arctan <R:|:g>

Diante da velocidade linear do veiculo (V') e do seu dngulo
de estercamento (¢), as rodas devem ser capazes de assu-
mir velocidades diferentes entre si (Hartani et al., 2009). As
velocidades das rodas traseiras direita e esquerda, V;4 e V.,
respectivamente, e das rodas dianteira direita e esquerda,
Via e Vie, sao determinadas por:

(10)

D
Via, Vie=V - (1 + ) (11)

2R
Vi
Vsa cos(¢1) (12)
Vie
fe= cos(¢2) (13)

2.2 RRT

Uma 4arvore de exploracao aleatéria é uma estrutura de da-
dos que pode ser expandida de forma iterativa. Denotada
por T = (V, &) é composta por um conjunto de vértices,
V = {xg, 21, ...}), que representam estados do robo, e um
conjunto de arestas, & = {(zo, 1), (®0, z2), (£1,23),...},
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que denotam a conexdo entre dois vértices. A distancia
entre vértices é calculada de acordo com uma funcao
p(z;, x;). Denota-se por Xfp.. 0 espaco de estados que

nao incorrem em colisao com algum obstéculo fisico.

A estrutura V é inicializada com apenas um vértice, xg,
que representa o estado inicial do robd. A cada iteracao
do algoritmo, uma amostra de estado ,q,q € obtida de
forma aleatéria, de modo que Tyrang € Xfree. Com base
na métrica p, verifica-se o vértice z € V que minimiza a
distancia p(xg, Trand)- Denomina-se este vértice de Tpeqr--
O controle ui € U que leva Z,cqr 0 mais préximo possivel
de Xrqng, conforme a métrica p, é selecionado. Por fim, o
novo vértice (Tpey) adicionado & V é calculado a partir
da fungao de transigao de estado (14), desde que nao haja
colisao no percurso. O ciclo descrito se repete K vezes,
dando origem a K vértices e arestas na estrutura 7 .

Tnew = Tnear T TAL
Um ponto crucial no algoritmo é a selegao do sinal de
controle ug. Considerando a velocidade do veiculo cons-
tante, em um unico sentido, a acao de controle é res-
trita a escolha do angulo de diregao. E possivel utilizar
um espago de controle de Dubins (Dubins, 1957), onde
U = {—dmax, 0, dmax}. Dessa forma, os caminhos gera-
dos sao retas ou curvas, nas quais o angulo de direcao
seja o maior possivel. Um espago de controle de Reeds-
Shepp (Reeds and Shepp, 1990) permite que o veiculo
se movimente na dire¢ao contréria, utilizando o mesmo
conjunto de controle.

Nota-se que, dada uma funcdo de transicao de estado,
fixar o espaco de controle permite com certa facilidade
a definicao de uma métrica p de distancia entre estados.
Por esta razao, alguns softwares como Matlab (MATLAB,
2018) agrupam esses elementos em um tnico objeto.

O processo de geragao da arvore é apresentado em forma de
pseudocddigo a seguir. Assume-se que existe uma funcao
“Livre(zq, zp)” que retorna um indicador de néo colisao no
caminho de z, até xy.

Algoritmo 1 RRT
Require: xo, K, At, f, p

1: V<« {xo}

2: £ @

3: T+ (V,€)

4: for i =1... K do

5: Zrand = EstadoAleatorio()

6: Znear = EstadoMaisProximo(2,qnq)
7: ug, = SelecionarControle(Znear, Trand)
8
9

Tnew = f(xneara u, At)
: if Livre(Znear, Tnew) then
10: V< VU{Tnew}

11: E+EU {(xnearaxnew)}
2.3 RRT*

O algoritmo RRT* busca otimizar a estrutura 7 ao re-
modelar as conexoes existentes, buscando uma distancia
menor do vértice inicial aos outros.
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De maneira semelhante ao RRT, o processo iterativo de
construgao da arvore se inicia com a amostragem aleatéria
de um estado Zrqnd € Xfree. Dentre os vértices x € V,
procura-se Tpeqr, O estado mais préximo de Tpqng, de
acordo com uma métrica p. Busca-se o controle ug que
minimiza p(Tnear, Trand) €, €M seguida, calcula-se Tpeqy a
partir da Equagao (14).

A distingdo entre as duas versoes do RRT ocorre na etapa
seguinte. Para isso, define-se como o custo de um estado,
J(x;), a distancia total de um caminho que leva de xg a
z;. O custo de navegacao de um estado genérico x, até xy
é denotado por J(z,, zp). Devido a natureza unidirecional
dos algoritmos baseados em arvores de amostragem, para
cada estado ha apenas um caminho correspondente.

No algoritmo RRT*, o vértice que antecede ., nao é
Tnear, MESMO qUE O PErCUrsO entre Typeqr € Tnew €steja
livre. De outro modo, obtém-se um conjunto de estados
Xnear €T na vizinhancga de Xpeq- E realizada uma busca
nesse conjunto pelo estado x, que minimiza J(Zpeyw)-
Entao, o vértice x, se torna o antecessor do estado X, eqy-

Além desta otimizagao, o algoritmo RRT* verifica, em
cada vértice z,; € Xpear, se J(zp,;) é menor quando Zpeq
¢é o antecessor de z,,,. Denota-se o antecessor de um vértice
x; por x;. Caso isto ocorra, o algoritmo substitui o vértice
antecessor a x,,. Portanto, ocorre uma otimizacao nao sé
do caminho que leva a x,e,, mas também de todos os
percursos destinados aos vértices na vizinhanca de Zjeq),
ou seja, os estados do conjunto X,cq,. O algoritmo em
pseudocédigo é apresentado a seguir.

Algoritmo 2 RRT*
Require: z, K, At, f, p
1: V< {1‘0}
2 E« 0
3 T+ (V,€)
4: fori=1... K do
: Zrand < EstadoAleatorio( )

5
6: Znear  EstadoMaisProximo(z,qnq)
7: ug, + SelecionarControle(Znear, Trand)
8: Tpew f(xneam Uu, At)
9 if Livre(Znear, Tnew) then

10: Xnear — EstadosProximos(z,ew)

11: V +« VU{znew}

12: Tmin < Tnear

13: Imin J(Inear) + J(xnearv xnew)

14: for all z,,, € Xeqr do

15: Ji — J(@n,) + J(Xn,, Tnew)

16: if J; < Jmin and Livre(zy,,, Tnew) then
17: Tmin < Tn;

18: Imin < Ji

19: E — EU{(®min, Tnew)}

20: for all z,,, € Xeqr do

21: Ji = J(xnew) + J(Jf'neum x?u)

22: if J; < J(xy,) and Livre(2pew, Tn,) then
23: E—E\{(z,,, zn,)}

24: E+— EU{(znew), Tn, }

2.4 Controle Preditivo de Modelo Nao-Linear
O controle preditivo de modelo néo-linear (ou NLMPC,

do inglés non-linear model predictive control) é um mé-
todo que calcula a agdo de controle a cada intervalo de
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tempo, utilizando uma combinagao de predigao baseado
em um modelo nao-linear de um sistema e a otimizagao
de equagoes com restricoes. J& que o estado é atualizado a
cada instante de tempo, um problema de otimizacao deve
ser resolvido a cada iteragao.

O objetivo do controlador é minimizar a Equacdo (15),
sujeita a restrigoes de desigualdade (Equagao (16)), para
todo t € [0,T], e a evolucdo do sistema (Equagao (17)).

T
JumxTLxmxﬂ>é1£ (@ (t), u(t), ) dt + S(a(T), T)
(15)

Umin < u(t) < Umax
g(z(t), u(t), t) <0 (16)

d
Sat) = F(o(t), u(®)

A Equagéo (15) é composta por dois termos: o custo de
estagio, [, e o custo terminal, S. O termo T é o horizonte
de predicao. A evolucao das varidveis de estado do sistema
é dado pela fungdo f, que depende do sinal de controle
u, restrito & faixa [Umin, Umax]. Outras restrigdes podem
ser impostas através de uma funcao g que depende, no
caso geral, do estado e do controle. E necessério que as
fungoes f, g e | sejam continuas e suaves. O problema
de otimizacao formulado pode ser resolvido a partir dos
chamados métodos diretos (Audet, 2014), caracterizados
pela discretizagao e parametrizagao do problema.

(17)

E possivel utilizar diferentes equagoes de estado, restrigoes
e custo. No contexto de veiculos similares a carros de
passeio, Wang et al. (2019) utiliza um modelo dindmico
para descrever a evolugao do sistema e uma funcao de
custo com pesos adaptativos para as diferentes varidveis
de estado. Tang et al. (2020) emprega um controlador
preditivo, baseado no modelo cinematico do veiculo, com
um controlador PID (Astrém et al., 2006), para corrigir
a derrapagem lateral do veiculo em altas velocidades. Bai
et al. (2018) também utiliza pesos adaptativos para a fun-
¢ao de custo, mas considera apenas o modelo cinematico do
veiculo. Vale notar que outras estratégias de controle nao-
preditivo sao implementadas com sucesso para o problema
em questdao (Chen and Zhu, 2017; Snider et al., 2009;
Aguilar et al., 1997; Thrun et al., 2006).

3. METODOS

A seguir sao apresentados os detalhes do experimento
realizado, que utiliza os algoritmos RRT e RRT* para a
geracao de caminhos e o controle preditivo baseado em
modelo para o seguimento do caminho.

3.1 Veiculo

Este artigo considera parcialmente as dimensoes e limi-
tagoes de um veiculo auténomo terrestre, semelhante a
um carro de passeio miniaturizado, criado por alunos do
curso de engenharia elétrica, na Universidade do Estado
do Rio de Janeiro (UERJ). A Figura 2 apresenta o robd
construido e a Tabela 2 as suas dimensoes e limitagoes.
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Tabela 2. Dimensoes e limitagoes do veiculo
autonomo de pequeno porte.

Pardmetro Valor
Comprimento do veiculo (A)  235,5 mm
Largura do veiculo (B) 170 mm
Distancia entre os eixos (L) 150 mm

Angulo maximo (Pmax ) 45°
Velocidade mdxima (Vimax) 1 m/s

Figura 2. Veiculo construido por alunos do curso de enge-
nharia elétrica.

3.2 Mapa com Obstdaculos e Objetivo

O mapa ocupado por poligonos representando obstaculos
pode ser visto na Figura 3. Os obstédculos sao escalonados
por um fator de 1,1 para ndo haver colisoes no caminho
ao considerar as dimensoes do veiculo.

9r
8 o—
7k

&F

5 o
s

3 O

2 —
1 o—

Figura 3. Os pontos azuis e vermelhos com tragos indicam
a posicao e orientacao inicial e final, respectivamente.
Os poligonos em suas dimensoes reais e escaladas
podem ser observados.

As simulacoes realizadas consideram todos as pares de
poses iniciais e finais da Figura 3, de forma que as finais
indicam a posicao e orientagao desejadas. Os algoritmos
RRT e RRT* realizam a busca até que um dos caminhos
obtidos inclua um estado final 2, desde que p(2;,z4) <
0,01, onde z4 representa a pose final desejada. Portanto,
a tolerancia utilizada na geracao dos caminhos é de 0,01
unidades.
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3.8 Geracao dos Caminhos

Os caminhos sao gerados pelos algoritmos descritos nas
Secoes 2.2 e 2.3. Um método simples de diminuir o custo
computacional associado a obtencao dos caminhos até um
destino definido é associar uma probabilidade baixa (neste
trabalho, 0,05%) & amostragem da pose de destino. Alguns
parametros adicionais comuns entre as duas abordagens
sao descritos a seguir:

(a) Numero mdximo de nés: representa o nimero ma-
ximo de estados (ou vértices) que podem fazer parte
da arvore de caminhos.

(b) Distancia méxima de conexao: indica a maior distan-
cia possivel entre dois vértices.

(c¢) Raio minimo de curva: um veiculo que se movimenta
de acordo com a Equagdo (1) realiza um caminho
circular ao se deslocar com velocidade constante e
angulo ¢ com valor maximo absoluto. Este parametro
indica o raio deste caminho circular.

A Tabela 3 apresenta os valores desses parametros na
simulacao realizada.

Tabela 3. Parametros utilizados na geracao dos

caminhos.
Parametro Valor
Numero méximo de nés (Ny) 1 x 107
Distancia maxima de conexao (pmax) 2 X 101
Raio minimo de curva (Ruyin) 3x 10t

Tipicamente, os algoritmos encontram um caminho plausi-
vel até o objetivo utilizando um nimero de nés bem abaixo
do maximo especificado. E entdo escolhido a interrupcao
das iteracoes, nos dois algoritmos, assim que o objetivo
fosse encontrado, nao permitindo otimizagoes adicionais
nos caminhos gerados, ou a criacao de novos caminhos
possivelmente mais curtos.

Ja que a distancia entre dois estados em um caminho pode
ser grande em demasia, até para um controle preditivo,
utiliza-se uma interpolagao dos estados que compoe os
caminhos gerados. Dessa forma, cada caminho entre o
estado inicial e o objetivo passa a apresentar 1000 estados
em sua extensao.

8.4 Seguimento dos Caminhos

O controle preditivo minimiza o erro acumulado em um
momento atual até um instante futuro (Bordons and
Camacho, 2007). Portanto, é necessario definir o horizonte
de predicao do controlador, isto é, o horizonte de tempo no
qual a otimizagao sera realizada. Por utilizar um modelo
da cinemaética do robo, a predicao do futuro é realizada por
emulacoes computacionais. Deve-se, portanto, estipular
um passo de tempo para essa simulagao. O horizonte de
predicao utilizado neste trabalho é de 5s e o passo de
simulagao 0, 1s.

A funcdo de custo (Equagao (15)) é calculada a partir
dos desvios dos estados de referéncia, neste caso, os que
compoe o caminho gerado. Utiliza-se um peso de 1,4 para
o calculo do custo em relagao as varidveis que indicam a
posicao, isto é, x e y, enquanto o peso atribuido para os
desvios da orientagao é 3, 0.
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4. RESULTADOS

Com base nos métodos apresentados na Secao 3 sao
obtidos os caminhos da Figura 4 utilizando os algoritmos
RRT e RRT*.

Para comparar o comprimento dos caminhos obtidos,
executa-se cada algoritmo de planejamento um total de dez
vezes, com diferentes sementes aleatoérias, em cada um dos
seis cendrios propostos. Os resultados deste experimento
podem ser vistos na Figura 5. O algoritmo RRT* apresenta
desempenho melhor, como distancia total do percurso, nos
cendrios (c), (d) e (f), enquanto o RRT é superior nos
caminhos (b) e (e). Este resultado indica que a solucdo
do algoritmo RRT* é superior, apesar da interrupc¢ao an-
tecipada quando a pose final é encontrada. Entretanto, a
otimizagao caracterizada pelo processo de religacao resulta
em um tempo de processamento 0,09x maior, como mos-
tra a Figura 6.
mmm RRT*

== RRT
@) (b) © ) ) 4]

Caminho

Comprimento (m)
IS o @ 5] Y] B

LS}

Figura 5. Comparagao do comprimento dos caminhos
gerados.

Algoritmo

[ 2 4 6 8 10 12 14 16
Tempo (s)

Figura 6. Tempo médio de processamento dos algoritmos
em 10 execucgoes independentes.

O seguimento de caminho por controle preditivo é simu-
lado utilizando os parametros discutidos na Segao 2.4. O
desempenho do controlador em dois dos caminhos gerados
¢é apresentado na Figura 7.
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Figura 7. Controlador preditivo nos caminhos da Figura
4a e Figura 4c.

A Figura 8 apresenta a diferenca entre os valores plane-
jados para as varidveis da pose (x,y,6), no caminho da
Figura 7(a), e os valores obtidos pelo controlador. Pode-se
notar que o controlador é capaz de realizar o seguimento
dos caminhos com sucesso, a Tabela 4 ostenta o erro ab-
soluto médio de seguimento de todos os caminhos gerados
por cada algoritmo.

0.02

-0.02

-0.04 ¢

-0.06 ! y ‘ )
0

Erro -z

Emro - #

.
=
[=]
5]

Tempo(s)

Figura 8. Erro no seguimento no caminho da Figura 7(a).
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RRT

RRT*

Figura 4. Caminhos gerados pelos algoritmos RRT e RRT* em diferentes posigoes iniciais e finais.

Tabela 4. Erro absoluto médio de seguimento
dos caminhos.

RRT RRT*

x (cm) y (cm) 6 (rad) x (cm) y(cm) 6 (rad)
(a) 0,3565 0,3157 0,1301 02709 02170  0,1044
(b) 0,3742 02544 0,0794 02640  0,1833  0,0639
(¢) 0,3610 0,2837 0,1131 0,2966 0,2335 0,0947
(d) 0,3380 0,2978 0,1253 0,3593  0,3367  0,1164
(e) 0,3603 0,2587 0,1065 02970  0,2340  0,0928
(f) 0,3031 0,2518 0,1067  0,2425 0,2120 0,0561

Por fim, a Tabela 5 mostra a diferenga absoluta entre a
pose final desejada e o que é obtido por cada algoritmo de
planejamento e seguimento de caminho. E possivel notar
que os resultados obtidos estao préximos dos objetivos
propostos. Quanto ao critério de menor erro absoluto
médio de seguimento dos caminhos e a diferenca com a
pose final desejada, o algoritmo RRT* obtém geralmente
o melhor desempenho.

Tabela 5. Diferenca entre a pose final desejada
e a obtida pelo planejamento e seguimento do

caminho.
RRT RRT*
x (cm) y (cm) 0 (°) x (cm) y (cm) 0 (°)
(a) 0,7390 0,3855 1,8566  0,3212 0,0168 0,0650
(b) 0,6914 0,0278 1,7494  0,3121 0,2116 0,1068
(c) 06995 00921 18109 0,4101 02514  0,0424
(d) 0,6597 04950 1,7518 0,2644  0,4345  0,0771
(e) 0,6584 02252 1,7226 0,3043  0,1086  0,0662
(f) 0,7534 04678 1,9124 04533  0,1098  0,0500

5. CONCLUSAO

Este trabalho realiza o planejamento de caminhos a partir
de dois métodos que utilizam &arvores de exploragao alea-
téria. A modelagem do veiculo é baseada no tipo bicicleta
e adaptado para a geometria de Ackermann para evitar
derrapagem. E feita uma comparacao do algoritmo RRT
com o RRT* em comprimento total de diversos caminhos
e observa-se uma ligeira vantagem para o método RRT™,
mesmo quando nao se consideram otimizacgoes seguintes
ao descobrimento da pose de destino. O seguimento dos
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caminhos gerados é realizado por acao de controle pre-
ditivo, que permite o rastreamento preciso dos caminhos
produzidos. Pode-se concluir que o método proposto neste
trabalho é eficaz para problemas em que se considera a
navegacao de robos em locais com obstéculos. Recomenda-
se que investigacbes futuras incluam o detalhamento na
utilizacao do modelo dindamico e a validagao experimental.
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