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Resumo

Este trabalho propoe um método inovador de planejamento de trajetoria denominado
Planejamento de Trajetéria Adaptativo com Preservacao de Momento (AMP, do inglés
Adaptive Momentum-Preserving Path Planning). O AMP ¢ direcionado ao planejamento
de trajetérias em ambientes com configuragoes complexas de obstaculos, buscando a
otimizacao de aspectos essenciais, como seguranca, eficiéncia e preservacao do momento
linear durante o movimento do agente. A abordagem é baseada em uma func¢ao de custo
multi-criterial que avalia fatores como a proximidade dos obstaculos, a suavidade do
caminho e a manutencao da direcao do movimento, crucial para reduzir mudancas bruscas
de aceleracao e, assim, melhorar a eficiéncia do sistema. A principal caracteristica do
método AMP ¢é sua capacidade de adaptar a trajetoéria, utilizando dados locais para
ajustar dinamicamente o caminho do agente e preservar seu momento linear. O algoritmo
distribui pontos ao longo de uma regiao de interesse (ROI) ao redor da posicao do agente,
avaliando cada ponto com base em critérios de seguranca, distancia até o objetivo, colisao
e preservacao da direcdo do movimento. Os resultados experimentais, realizados em
cenarios simulados, demonstram que o AMP supera métodos tradicionais descritos na
literatura em termos de suavidade e seguranga das trajetérias. O AMP gerou trajetérias
significativamente mais suaves, reduzindo a complexidade computacional e a intensidade
das aceleracoes, o que se traduz em maior estabilidade e conforto no movimento. Além
disso, a abordagem apresentou vantagens significativas em termos de eficiéncia, tornando-se
uma solucao promissora para melhorar a seguranca e a eficicia de sistemas de robotica

colaborativa em ambientes dindmicos e complexos.

Palavras-chave: Planejamento de Trajetéria. Preservacao de Momento. Robética colabo-

rativa.



Abstract

This work proposes an innovative trajectory planning method called Adaptive Momentum-
Preserving Path Planning (AMP). AMP is designed for trajectory planning in environments
with complex obstacle configurations, aiming to optimize essential aspects such as safety,
efficiency, and the preservation of linear momentum during the agent’s movement. The
approach is based on a multi-criteria cost function that evaluates factors such as proximity
to obstacles, path smoothness, and the maintenance of movement direction, which is
crucial for reducing abrupt changes in acceleration and thereby improving system efficiency.
The main feature of the AMP method is its ability to adapt the trajectory by using
local data to dynamically adjust the agent’s path while preserving its linear momentum.
The algorithm distributes points within a region of interest (ROI) around the agent’s
position, evaluating each point based on criteria such as safety, distance to the goal,
collision risk, and preservation of movement direction. Experimental results, conducted in
simulated scenarios, demonstrate that AMP outperforms traditional methods described in
the literature in terms of trajectory smoothness and safety. AMP generated significantly
smoother trajectories, reducing computational complexity and the intensity of accelerations,
which translates into greater stability and comfort during movement. Additionally, the
approach showed significant advantages in terms of efficiency, making it a promising
solution to enhance the safety and effectiveness of collaborative robotics systems operating

in dynamic and complex environments.

Keywords: Trajectory Planning. Momentum Preservation. Collaborative Robotics.
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1 Introducao

1.1 Desafios na Robética Colaborativa

O conceito de robos colaborativos, também conhecidos como cobots, surgiu no final
da década de 1990 como uma resposta as limitacoes dos robds industriais convencionais,
que eram geralmente grandes, caros e operavam de forma isolada dos seres humanos
(George; George, 2023). Segundo Patil, Vasu e Srinadh (2023), os cobots diferenciam-se
desses robos tradicionais por serem projetados para trabalhar de maneira segura e eficiente

ao lado de pessoas, promovendo a colaboracao humano-robé no ambiente de trabalho.

A evolucao das revolugoes industriais ajuda a contextualizar o papel dos robds
colaborativos no panorama dos avancos tecnologicos. De acordo com Patil, Vasu e Srinadh
(2023), embora o conceito de cobots tenha surgido antes da Industria 4.0, sua relevancia
aumentou significativamente nesse novo paradigma industrial. George e George (2023)
destacam que esses robds evoluiram em aspectos como design e integragao com outras

tecnologias, passando a desempenhar um papel fundamental na Industria 4.0.

Makrini et al. (2017) destacam que robos industriais sdo especializados em tarefas
repetitivas e intensivas, mas tém limitagoes, como a falta de destreza em atividades mais
complexas. Além disso, Dobrokvashina et al. (2022) ressaltam que trabalhos que demandam
maior sensibilidade precisam de supervisao humana. Por isso, a integracao da destreza
humana com a forga robética é indispensével, como destacado por Selvaggio et al. (2021).
No entanto, Shi et al. (2012) afirmam que os robds industriais operam separadamente
dos humanos por razoes de seguranca. Assim, a robdtica colaborativa surge, permitindo a

cooperagao entre humanos e robds, conforme Franklin et al. (2020).

Nesse contexto, é esperado que os robos possam desempenhar suas tarefas com
inteligéncia suficiente para colaborar efetivamente com os humanos. De acordo com
Batista et al. (2023), evitar colisoes é de extrema importancia para viabilizar a convivéncia
harmoniosa entre os robds e quaisquer outros obstaculos no ambiente. A Figura 1 demonstra

um abiente de robos interagindo com o ser humano.
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Figura 1 — Interacao colaborativa entre humanos e robos

Fonte: UNIVERSAL ROBOTS (2023)

1.2 Hipdtese

O método proposto busca gerar trajetérias deterministicas, seguras e eficientes em
ambientes parcialmente conhecidos. Para isso, ele combina uma estratégia estruturada de
amostragem do espago com critérios bem definidos de otimizacao. Dessa forma, espera-
se superar limitagoes de abordagens classicas, oferecendo maior precisao, robustez e

adaptabilidade, especialmente em cenarios dinamicos.

1.3 Motivacao

O planejamento de trajetérias ¢ um problema central na robdtica, especialmente em
cenarios dinamicos ou parcialmente conhecidos. Métodos classicos, como campo potencial
artificial (Khatib, 1986), diagrama de voronoi generalizado (Takahashi; Schilling, 1989),
roteiro probabilistico (Kavraki et al., 1996a) e planejamento de caminho topolégico (Batista
et al., 2023) dependem de informagoes globais do ambiente. No entanto, em ambientes
reais, como robética colaborativa, nem sempre havera uma visao completa do ambiente
(Liu et al., 2023).

Além disso, muitos desses métodos, incluindo os locais, enfrentam dificuldades
ao lidar com minimos locais, o que pode resultar em trajetérias inviaveis ou subotimas.
Por fim, métodos nao deterministicos podem gerar trajetérias diferentes, mesmo para
configuragoes idénticas de cendrio, tornando o comportamento dos robos imprevisivel e

comprometendo a eficiéncia da colaboragao.

Essas limitacoes destacam a necessidade de desenvolver algoritmos que operem
com informagoes parciais, evitando o problema dos minimos locais e garantindo trajetérias

deterministicas.
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1.4 Justificativa

Na robdtica colaborativa, a seguranca desempenha um papel crucial, especialmente
em ambientes onde robos interagem com seres humanos. Como destacado por Zhang et al.
(2024), robos nao possuem a mesma destreza de um ser humano e tampouco interagem
de maneira semelhante. Em aplicagoes como escritérios, assisténcia médica e agricultura,
onde humanos e robos coexistem, sistemas de navegacao eficientes sao essenciais para

equilibrar seguranca, eficiéncia energética e precisao, garantindo operagoes confidveis.

O método proposto aborda esses desafios ao combinar exploracao local, por meio
de uma regiao de interesse (ROI), com a otimiza¢ao de multiplos critérios de navegacao,
incluindo distancia ao destino, seguranca em relacao a obstaculos, deteccao de colisoes e
orientacdo do movimento. A utilizacdo de uma ROI permite que o agente se concentre nas

areas mais relevantes para sua navegacao, o que resulta em trajetorias mais previsiveis.

Além de minimizar colisoes e reduzir a distancia percorrida, o método prioriza a
manutencao da direcao do movimento, reduzindo aceleragoes desnecessarias e mudancas
abruptas de trajetéria. Essa caracteristica nao s6 melhora a seguranca, mas também
otimiza o consumo energético, tornando a navegacao mais eficiente e sustentavel. Em
aplicagoes como soldagem automatizada ou montagem industrial, essa abordagem pode
aumentar a durabilidade dos componentes mecanicos e melhorar a precisao operacional,

garantindo maior produtividade com menor desgaste.

Dessa forma, o método proposto se posiciona como uma solu¢ao inovadora e pratica
para sistemas de navegacao em robotica colaborativa, atendendo aos requisitos de precisao,

seguranca e eficiéncia.

1.5 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um método para o planejamento local
de trajetérias suaves e seguras para robos, permitindo a navegacao eficiente em ambientes
com obstaculos, realizando desvios de forma adaptativa e preservando o momento linear

do movimento.

Em seu sentido mais particular, os objetivos especificos sao:

e Otimizar o posicionamento do préximo movimento do agente.

o Comparar o método com outras abordagens classicas descritas na literatura, em
termos de suavidade, seguranca e repetibilidade, utilizando métricas previamente
estabelecidas.

o Avaliar o desempenho do método em cenéarios simulados, considerando diferentes

configuracoes de parametros.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Requisitos que orientam a busca por trajetérias otimizadas de

manipuladores robdticos

Uma trajetéria eficiente é definida por varios requisitos, incluindo aceleragoes
continuas nas juntas, o que limita o valor absoluto do jerk e promove um movimento
estavel (Xu et al., 2023; Gasparetto; Zanotto, 2008; Gasparetto; Zanotto, 2010). Algumas
abordagens otimizam para o minimo tempo-jerk, com o objetivo de reduzir esse parametro
como critério para alcancar uma trajetéria ideal (Avalos; Ramos, 2018). Outra estratégia
concentra-se na minimizagao do consumo de energia, resultando em trajetorias mais suaves
e reduzindo o desgaste dos atuadores (Gasparetto; Zanotto, 2010). A otimizagao da energia
estd diretamente relacionada ao torque e ao jerk das juntas, tornando-se um objetivo

crucial nesse contexto (Xu et al., 2023).

2.2 Braco robético de montagem de conformidade seletiva - Selec-

tive Compliance Assembly Robot Arm (SCARA)

O robd SCARA ¢é um rob6 industrial com 4 graus de liberdade (DOF), conforme
descrito por Ashok et al. (2024). Ele apresenta uma configuragdo de junta planar com trés
juntas rotacionais (Zhang et al., 2023), o que lhe confere alta precisao e versatilidade. Devido
a essas caracteristicas, o SCARA é amplamente utilizado em aplicagoes de montagem
de alta eficiéncia, soldagem e diversas tarefas de manuseio (Kong; Zhong; Wang, 2022),
como pegar e posicionar pecas, evitando obstaculos e pessoas. Nos experimentos realizados,
foram utilizados apenas dois dos quatro graus de liberdade do robo: as duas primeiras
juntas rotacionais responsaveis pelos movimentos no plano horizontal (X-Y). Essa escolha
se justifica porque a tarefa experimental envolvia apenas o deslocamento da extremidade
do rob6 em trajetérias planas, sem necessidade de ajustes na altura (Z) ou na orientagao
do efetuador final. A Figura 2 ilustra o SCARA com 2 graus de liberdade.
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Figura 2 — Rob6 SCARA com 2 graus de liberdade

Fonte: Autor

2.2.1 Cinematica direta e cinematica inversa

Os pardmetros de Denavit-Hartenberg (D-H) (Hartenberg; Danavit, 1964) sao
amplamente utilizados na robdtica para representar a cinematica de manipuladores. O
objetivo principal é descrever a posicao e a orientagao das juntas de um robd em relagao
as demais. Esses pardmetros sao apresentados na Tabela 1. Com eles, é possivel montar
uma matriz de transformacao que define a posicao relativa de cada elo do robo em relagao

ao0s outros.

Tabela 1 — Parametros D-H para o manipulador SCARA

link a; Q; 01
1 0,35 0 01
2 0,30 T 0y
3 0,00 0 0

Fonte: Autor.

A cinematica direta consiste no processo de determinar a posicao e a orientacao
final da ferramenta ou extremidade do rob6 a partir dos angulos e comprimentos das suas
juntas. A matriz de transformagao, derivada dos parametros de Denavit-Hartenberg (DH),

é utilizada para calcular a posicao final do efetuador em relagao a base do robo. Essa
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abordagem permite descrever o movimento do manipulador através das equacoes a seguir
(Batista et al., 2020):

P, =0,35cos(0;) + 0,30 cos(0; + 0s), (2.1)

P, =0,35sen(f;) + 0,30 sen(6; + 6s). (2.2)

Por outro lado, a cinemética inversa trata de calcular os angulos e deslocamentos
das juntas necessarios para que a extremidade do robo alcance uma posi¢ao ou orientacgao
desejada. Usando as equagoes 2.1 e 2.2 derivadas da cinemética direta, juntamente com
transformacoes trigonométricas, podemos determinar os angulos necessarios para posicionar
o efetuador em uma posicao esperada. As equacoes da cinematica inversa sao apresentadas
a seguir (Batista et al., 2020):

1 | Py(L1 + Lo cos(02)) — P, Ly sen(fy)
6, = tan! |2 2.3
! an [Px(Ll + Ly cos(bs)) — P, Ly sen(6s) (2:3)
P24+ P22 ]2
—1 T Y 1 2
= 4
By = cos ( ST ) (2.4)

em que L1 = 0,35m e L2 = 0,30m sdo os comprimentos dos dois primeiros elos do
manipulador. As equagdes 2.3 e 2.4 representam a cinematica inversa para um manipulador

com dois graus de liberdade.

Os torques nas juntas 1 e 2 podem ser calculados usando os seguintes pardmetros:
Ly =0,35m, Ly = 0,30m, m; = 7,872kg, my = 4,277Tkg e g = 9,8m/s*. As equagdes que

descrevem os torques sao:

7 = [1,873 4 0,898C,)0; + [0, 384 4 0, 449C,]0,
—0,769550,0, — 0, 3845502 4 12,574C}5 + 41, 671C, (2.5)

5 = [0,384 4 0,449C,]6; + 0, 3846, + 0,4495,0% + 12, 574C, (2.6)

em que Sy é sen(fy), So é sen(fy), Cy é cos(0y), Cy é cos (0s), S12 é sen(fy + 0s), e Cq é
cos (01 + 62).

A energia mecénica é estimada com base nos torques das Equagoes 2.5 e 2.6 para

cada motor m nas juntas 1 e 2. O torque é calculado com a expressao (Batista et al., 2020):

P
T, = 9,551 9.
9,55 3" (2.7)
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Figura 3 — Comparagao entre os modelos de Planejamento Global e Planejamento Local

ponto final ‘
e

>
ponto inicial Q

(a) Ambiente com Planejamento Glo-  (b) Ambiente com Planejamento Local,
bal, onde o agente tem acesso com- onde o agente toma decisbes com
pleto as informacgoes do cendrio. informagodes limitadas do ambiente.

Fonte: Autor.

em que 1), é o torque do motor em N,,, P, é a poténcia nominal dos motores em W
e N,, é a velocidade do motor em rpm (min~1). A energia mecanica E consumida pelo

manipulador, em kW h é calculada como:

n

E=Y(Put) (2.8)

i=1
Essas equacoes permitem calcular de forma precisa tanto a cinematica direta quanto

a inversa, além de estimar o torque e a energia consumida pelos motores durante a operacao

do manipulador.

2.3 Meétodos de Planejamento de Trajetoria

As estratégias de planejamento de trajetoria podem ser classificadas em duas
vertentes predominantes: Planejamento Global e Planejamento Local. De acordo com
Campbell et al. (2020), no Planejamento Global, o agente tem acesso & informacao completa
do ambiente, ao passo que no Planejamento Local, apenas uma parte limitada do cenério
é considerada para a tomada de decisoes. A Figura 3 ilustra essas diferentes abordagens,

comparando os ambientes globais e locais.

A seguir, discutem-se alguns métodos de planejamento global e local presentes na
literatura. A Figura 4 ilustra esses métodos, destacando a posicao do Planejamento de
Trajetéria Adaptativo de Preservagao de Momentum - Adaptive Momentum-Preserving
Path Planning (AMP) dentro desse contexto.
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Figura 4 — Métodos de Planejamento de Trajetoria

PRM
RRT

APF
Métodos Globals

P

Métodos de Planejamento de Trajetoria TPP*

Bug 1
/ Bug 2
Métodos Locals
AMP
Fonte: Autor.

2.3.1 Planejamento de Trajetéria Global
2.3.1.1 Roteiro Probabilistico - Probabilistic Roadmap (PRM)

Esse algoritmo, inicialmente proposto por Kavraki et al. (1996b), tem como etapa
inicial a geragao de um conjunto de pontos amostrais aleatérios no espaco livre do ambiente.
A partir dessas amostras iniciais, novos pontos sao gerados de forma continua até que se
obtenha um conjunto denso o suficiente de amostras. Em seguida, um algoritmo de busca de
caminho ¢ aplicado ao grafo formado, no qual os vértices representam os pontos amostrais
e as arestas conectam pontos préximos com o objetivo de encontrar o caminho 6timo
entre os pontos de inicio e fim. Alem disso, destaca-se que o PRM pode encontrar solugoes
diversas para um mesmo cenario. A Figura 5 ilustra o processo. Entre os algoritmos de
busca, destaca-se o algoritmo de Dijkstra, que encontra o caminho mais curto em um
grafo ponderado. Outra opgao é o Algoritmo de Busca em Largura (Breadth-First Search -

BF'S), que explora os vértices vizinhos a partir do ponto inicial até encontrar o caminho.
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Figura 5 — Exemplo de construgao de um roteiro probabilistico (PRM), onde amostras
aleatorias sao conectadas para formar um grafo de navegacao no ambiente

C Q

Fonte: Autor.

2.3.1.2  Arvore Aleatéria de Exploracio Rapida Rapidly-exploring Random Trees (RRT)

Outro método de planejamento global, o Rapidly-exploring Random Trees (RRT)
(LaValle, 1998) (Fu, 2024), considera o né inicial como a raiz de uma arvore e explora
gradualmente o espago desconhecido ao expandir-se aleatoriamente por meio de pontos
gerados (Hu et al., 2017). De acordo com Wang et al. (2020), o RRT néo exige conhecimento
prévio do ambiente, mas sua eficiéncia diminui em cenarios mais complexos. Conforme

ilustrado na Figura 6, o processo de expansao da arvore é visualizado.

Figura 6 — Exemplo de expansao de uma arvore utilizando o método RRT

20 A

154

101

-3 0 5 10 15 20

Fonte: Giiltekin, Diri e Becerikli (2023)
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2.3.1.3 Diagrama de Voronoi Generalizado - Generalized Voronoi Diagram (GVD)

O diagrama de Voronoi generalizado (GVD) é um método que é utilizado para
reduzir o espaco livre, identificando pontos equidistantes entre os obstaculos, a fim de
encotrar um caminho livre de colisao (O’Dﬁnlaing; Yap, 1985). A Figura 7 demonstra uma

representacao visual desse processo.

Figura 7 — Representacao de um Diagrama de Voronoi Generalizado (GVD), destacando
o caminho livre de colisao obtido a partir dos pontos equidistantes entre
obstéaculos

Fonte: O’Diinlaing e Yap (1985).

2.3.1.4 Planejameto de Caminho Topolégico - Topological Path Planning - (TPP)

O TPP consiste em estimar um conjunto de pontos interligados, obedecendo a
restricoes topologicas no espaco livre. Esses pontos resultam em diversos caminhos, alguns
homotodpicos e outros ndo homotoépicos. (Bhattacharya; Likhachev; Kumar, 2012). O
método entao busca determinar o caminho mais curto dentro desse conjunto de pontos,
considerando suas restrigdes topologicas (Batista et al., 2023), conforme representado na

Figura 8.
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Figura 8 — Processo de planejamento de caminho topoldgico (TPP)

W F G F G F G

ﬂ_l G
md

(a) Obstaculos

(b) Espaco livre F (c) Caminhos homoté- (d) Caminho topol6-
picos gico
Fonte: Batista et al. (2023).

Neste processo, ocorre um afinamento controlado do espago livre, influenciado pela
presenca de zonas de influéncia que permitem a existéncia de circulos nao maximos. Isso
resulta em uma expansao das regioes disponiveis para os possiveis caminhos, o que por sua
vez impacta na selecdo de caminhos mais curtos quando comparado ao GVD, ao empregar

um algoritmo de busca adequado.

Um caso particular do TPP ocorre quando as zonas de influéncia nao sao relaxadas.
Nessa situacao, as regioes homotopicas sao progressivamente reduzidas até atingirem uma
largura minima, aproximando-se do conceito de Generalized Voronoi Diagram (GVD),
sendo esse caso denominado TPP* (Batista et al., 2023). Embora o TPP* ofereca maior
seguranca ao determinar o caminho, ele pode gerar trajetos com desvios desnecessarios,

conforme apresentado na Figura 9.

Figura 9 — Processo de planejamento de caminho utilizando o TPP*

F G EEE G

\"\..

R & “ #

(b) Caminho mais curto,
destacando desvios

Fonte: Batista et al. (2023).

(a) Esqueletizacao

2.3.1.5 Campo Potencial Artificial - Artificial Potential Field (APF)

Proposto inicialmente por Khatib (1985), no APF, a trajetéria de um agente
pode ser definida com base na soma das forcas dos componentes do cenario, conforme
apresentado na Figura 10. Assim, os obstaculos e o ponto de origem possuem uma forga de
repulsao, enquanto o ponto de destino possui uma forga de atragao (Kazim; Tan; Qaseer,

2021). Dessa forma, a forga de repulsao exercida pelo ponto de origem impulsiona o agente
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para longe dele, enquanto a forca de atracao do ponto de destino o atrai para proximo de
si. Como os obstaculos também possuem uma forca de repulsdao, o agente irda percorrer
da origem em diregao ao destino evitando os obstaculos (Liu et al., 2021). Além disso, é
importante ressaltar que o APF pode enfrentar o problema da convergéncia para minimos

locais, enquanto também requer ajustes em varios parametros para um desempenho ideal.

Figura 10 — Representacao do campo potencial artificial (APF): forgas de repulsdo (obsta-
culos e origem) e for¢a de atragao (destino)

C

Fonte: Autor.

2.3.2 Planejamento de Trajetéria Local
2321 Bugl

No algoritmo Bug 1 (Figura 11), quando o agente encontra um obstéaculo em seu
caminho, ele o contorna completamente, enquanto faz verificacoes, a fim de encontrar o
ponto do contorno do obstaculo mais proximo ao destino (Campbell et al., 2020). Essa
posigao é entao armazenada para que no proximo ciclo, ou seja, quando o agente contornar
o obstaculo mais uma vez, ela seja o ponto de parada do agente (Lumelsky; Stepanov,

1986). A partir desse momento, o agente ird em diregao ao alvo (Zohaib et al., 2013).
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Figura 11 — Funcionamento do algoritmo Bug 1: contorno completo do obstaculo

C Q

Fonte: Autor.

2.3.2.2 Bug?

O algoritmo Bug 2 (Figura 12) é mais eficiente que o Bug 1, visto que o agente
nao precisa contornar todo o obstaculo (Campbell et al., 2020). De acordo com Lumelsky
e Stepanov (1986), o algoritmo inicialmente calcula uma reta do ponto inicial ao ponto
final e armazena sua inclinagao. Dessa forma, quando o agente encontra um obstaculo, ele
comeca a contorna-lo, mas s até a inclinacao da posicao atual do agente ao destino ser
igual a inclinagao da reta que foi armazenada na memoria, a partir do qual o agente para

e segue em dire¢ao ao destino (Lumelsky; Stepanov, 1986).
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Figura 12 — A reta pontilhada azul liga o ponto inicial P ao final ) e representa a inclinagao
armazenada pelo agente. Ao encontrar um obstaculo, o agente o contorna até
que a inclinacao entre sua posi¢ao e o destino coincida com a da reta

C Q

Fonte: Autor.

2.3.2.3 Histograma de Campo Vetorial - Vector Field Histogram (VFH)

O método Vector Field Histogram (VEFH), desenvolvido por Borenstein e Koren
(1991), utiliza um sensor para detectar obstaculos em um ambiente e cria um histograma

que mostra a distribui¢do espacial desses obstaculos (Figura 13).

Figura 13 — Em um alcance d, ha algum obstaculo na regiao A

Resolucao
do sensor

Distancia de
medida d

Sensor
Ultrassénico

Fonte: Adaptada de Chen e Lou (2021)
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Conforme Chen e Lou (2021), o VFH utiliza um histograma para calcular um
campo vetorial polar, que guia o movimento do rob6 em relacao aos obstaculos, evitando
colisoes. A Figura 14 ilustra esse histograma, onde o eixo horizontal k representa as diregoes
angulares ao redor do rob6, enquanto o eixo vertical indica a densidade de obstaculos em
cada dire¢ao. Define-se um limiar, e as diregbes cuja densidade H'(k) esta abaixo desse
valor sao consideradas potencialmente livres, podendo ser escolhidas como trajetérias

seguras para o deslocamento do robd.

Figura 14 — Histograma polar gerado pelo método VFH, representando a densidade de
obstéculos ao redor do rob6 em diferentes dire¢oes. As diregoes com densidade
abaixo do limiar sao consideradas livres para a movimentacao segura do robd

Histograma Palar

H'(k)

limite

0° . 90° 180° 270° k

Fonte: Adaptada de Mohanraj, Prasanth e Kalaiarasan (2016)

O processo é iterativo, com o rob6 atualizando continuamente o histograma a
medida que se move no ambiente. Isso permite que o VFH reavalie constantemente a
distribuicao dos obstaculos e ajuste sua trajetoria de acordo, garantindo uma navegacao
segura e eficiente. Assim como o APF, o VFH também pode ser suscetivel ao problema da
convergéncia para minimos locais, além de demandar ajustes em seus parametros para um

desempenho otimizado.

2.4 Producao Cientifica

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, os seguintes trabalhos cientificos foram

produzidos:

« Artigo (Torres; Ramalho, 2024) publicado:
TORRES, M.; RAMALHO, G. Collision-free local path planning: An
approach using skeletonization. In: Anais da XXIV Escola Regional de
Computacao Bahia, Alagoas e Sergipe. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2024. p.
39-44.
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o Artigo apresentado:
Optimized Path Planning in Obstacle-Cluttered Environments apresen-

tado na 12 Conferéncia Latino-Americana do IEEE sobre Internet das Coisas.
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3 Metodologia

3.1 Planejamento de Trajetéria Adaptativo de Preservacao de

Momentum - Adaptive Momentum-Preserving Path Planning

(AMP)

O objetivo é encontrar um caminho seguro entre o ponto P e o ponto (), evitando
obstaculos ao longo do percurso. Considere um espaco S C R? contendo um ponto inicial
P € S, um ponto de destino ) € S e um conjunto de obstaculos O C S, ilustrado na

Figura 15a.

A cada nova iteracao t, uma regiao de interesse (ROI) R(t) é definida ao redor da
posicao atual A; = (74, y;). Essa ROI representa uma area sensorizada ao redor da posigao
atual A;.

Um conjunto de pontos B(t) = {B1, Bs, ..., B} é distribuido uniformemente e
equidistantes ao longo da fronteira da ROI R(t), garantindo uma cobertura homogénea da

area ao redor da posicao atual A;, conforme ilustrado na Figura 15b.

E necessério escolher o melhor ponto B* € B(t) com base em uma funcio de custo

®(B;) que considera quatro requisitos:

Figura 15 — (a) Exemplo de um cenério. (b) Pontos distribuidos na borda da ROI

S Q, S Q,
o o
.
I L
L1=41
p ° '] A te :B 2
. J&—ROI

Fonte: Autor.
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1. Distancia até o ponto de destino Q:
dq(B;) = ||Bi — Ql|. (3.1)

Quanto mais proximo B; estiver de (), menor serd o custo associado, conforme

ilustrado na Figura 16a.

2. Distancia segura dos obstaculos:

do(B;) 1Bi = Oj]l- (3.2)

= min
Oj €0
O ponto B; deve estar o mais distante possivel dos obstaculos visiveis dentro de R(t),

como mostrado na Figura 16b.

3. Detecgao de colisao: envolve identificar se ha alguma intersecao com obstaculos
dentro da regiao de interesse (ROI), que representa o espago visivel ao redor da

posicao atual. A Figura 16¢ ilustra esse conceito.

0  se o caminho de A; até B; for livre de colisao

k(A¢, By) = (3.3)
o0 caso contrario

4. Critério de Orientagdo: enfatiza a manuten¢ao da direcdo do movimento para mini-
mizar o consumo de energia. Ao preservar sua direcdo inicial na auséncia de forgas
externas, um corpo em movimento evita aceleracoes desnecessarias, resultando em
um movimento mais eficiente. Afirma-se que o momento linear é conservado se o
movimento principal seguir a dire¢ao anterior, mantendo assim a trajetoria o mais
suave possivel. Seja A; = (x4, y;) a posi¢ao atual do robo, A1 = (241, Y1) & posi-
¢ao anterior e B; = (xp,,yp,) um ponto na fronteira da ROI atual, como ilustrado na
Figura 16d. Assim, para preservar o momento linear, devemos maximizar o cosseno

do angulo 6; entre os vetores u; e u,, onde:

w =4 A = (xt — 1, Y — Y1), (3.4a)
u, =B, — A = (!EBi — T, Y, — yt)- (3-4b)
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Figura 16 — (a) O ponto destacado ¢ o mais préximo do objetivo Q. (b) O ponto destacado
¢ o mais distante dos obstdculos. (¢) Caminho entre A; e B;: verde (livre),
vermelho (obstruido). (d) O ponto B; maximiza cos 6;.

S Q. S Q.
O /do(B)) O
. 2 T ; b "’ [ 2 ol ‘ N
¢ N [ ; \‘
: Ato C? ¢ . :
; ) do(B)) 4
n s . i ‘/p
- - o--& ol .“‘*@0"‘
(a) (b)
o
S Q,

l‘/ \ ' \\\é
¢ o S
A¢ ] k(A B)
) ’
. ¢
\.~‘~‘___'__. L S
(c) (d)

Fonte: Autor.
A funcao de custo combinada é expressa por:

— . . 7a2 . — . .
¢(B;) = oy - do(B;) + do(B) + k(Ay, B;) — az - cosb;, (3.5)

onde a1, g, (i3 sS40 pesos que controlam a importancia relativa de cada fator. Assim, o

ponto 6timo que minimiza a funcao de custo em R(t) é definido por:

B* = arg Soin o(B;). (3.6)

Uma vez escolhido o melhor ponto B*, como ilustrado na Figura 17, o robo se move
em direcao a ele por uma fracao v € [0, 1] da distdncia da posi¢ao anterior, utilizando a

expressao de atualizagao:
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Figura 17 — (a) Ponto B* selecionado apés o calculo de ¢(B;). (b) Aiq é 0 centro da
préxima ROI

O
S Q |
o
------------ Ar A Vo,
IR \B
Y /
At. @4—8
(a) (b)
Fonte: Autor.
A= (1 =74 +7B" (3.7)

A cada passo, a ROI R(t 4 1) é recentrada na nova posicao A;1. Esse processo é
repetido até que a distancia entre o rob6 A; e o ponto final () seja menor que um limiar e.
O Pseudocddigo 1 descreve o funcionamento do AMP enquanto Figura 18 apresenta um

fluxograma simplificado do AMP.

A = Qf <e (3.8)
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Pseudocddigo 1 Planejamento de Trajetéria Adaptativo com Preservagao de Momento

1:
2:

10:
11:
12:

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

Entrada:
P: ponto inicial no grid (z,y) € N?
Q: ponto de destino no grid (z,y) € N?
S: ambiente como imagem bindria 2D (1 = obstéculo, 0 = livre)
e: limiar de proximidade do ponto de destino
a1, (i, (v3: pesos para a fungao de custo
7v: parAmetro de movimento (v € [0, 1])

Inicializacao:
Ay« P > Posicao inicial
A1« P > Posigao anterior (inicializada igual a posi¢ao atual)

enquanto ||[A; — Q|| > € faga > Enquanto a distancia até o destino for maior que o
limiar
R; < definir_ ROI(4;)
B; < distribuir__pontos(R;)
B* < nulo
custo _minimo < oo
para cada B; € B, faga

> Definir a regiao de interesse (ROI) ao redor de A;
> Distribuir pontos ao longo da fronteira da ROI

> Para cada ponto na fronteira da ROI

do < |1B. - Q|
do + Hlinojeo ||Bz — OJH
K < detectar_ colisao(A;, B;)
u; < At — At—l
Uy < Bz — At
cosf 7\quﬁ:hli
1 2(l/|
¢ on-dg+ g2+ rK—ag-cost
se ¢ < custo_minimo entao
custo__minimo < ¢
B* < B;
fim se
fim para
At+1 — (1—’}/) At—f—'}/B*
Ay Ay
At — At—i—l

33: fim enquanto

> Distancia até o destino

> Distancia segura dos obstaculos
> Verificar colisao no caminho

> Vetor de diregao anterior

> Vetor de direcao atual

> Critério de orientacao

> Funcao de custo

> Atualizar o ponto 6timo

> Atualizar a posicao do robo
> Atualizar a posicao anterior
> Preparar para a proxima iteragao
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Figura 18 — Fluxograma ilustrando as etapas do método AMP

Inicio: Definir P e @)

Definir a ROI

Distribuir pontos na borda da ROI

Calcular custo ¢(B;) para cada ponto

Selecionar ponto B* de menor custo

Mover parcialmente para B* (fator 7)

Atualizar posicao e ROI

Objetivo @ atingido? % Fim

Nao

Continuar o processo

Fonte: Autor.
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3.2 Meétricas

As métricas para avalizacao do método sao as mesmas utilizadas por Batista et al.
(2023). Elas permitem uma andlise objetiva ao quantificar aspectos essenciais como tempo
de resposta e estabilidade de movimento. Essas métricas foram selecionadas com base nos

requisitos que orientam a busca por trajetorias, conforme descrito na secao 2.1.

o Distancia: comprimento total do caminho, do ponto de partida até o ponto
de chegada. A distancia total do caminho é calculada somando as distancias
euclidianas entre pontos consecutivos ao longo da trajetoria:

-1

D=2 d(P,Pi) (3.9)

=1
em que P; = (x;,y;) representa o ponto i-ésimo da trajetoria, e d(P;, Pi11) é a

distancia euclidiana entre os pontos P; e P, definida como:

d(F;, Piy1) = \/($i+1 = i)* + (Y1 — ¥i)* (3.10)

o Pontos: niimero total de pontos discretos que compoem o caminho. Essa métrica
reflete a complexidade do trajeto e impacta diretamente o custo computacional
de processamento.

o Tempo: tempo necessario para o algoritmo calcular o caminho, medido em
segundos. Indica a aplicabilidade em tempo real da trajetéria, especialmente em
contextos onde decisoes rapidas sao criticas.

o Taxa Méxima de Aceleragao (jerk): valor méximo da taxa de variacao da acele-
ragao ao longo do caminho, refletindo mudancas suibitas na aceleracao. Indica
a intensidade das mudancas repentinas na aceleracao, o que pode afetar a
estabilidade e o conforto do movimento.

« Suavidade: é calculada com base na taxa de variagao da direcao ao longo do
caminho. O caminho é composto por uma série de pontos, e cada par consecutivo
de pontos forma um segmento de reta. Para cada segmento, ¢é calculada a direcao,
que é determinada pelo angulo formado entre os segmentos consecutivos. A
suavidade é medida pela variacao desses angulos ao longo do caminho. Quanto
menor a variagao angular, maior serda a suavidade do percurso. O valor da
suavidade foi normalizado em um intervalo de 0 a 1, sendo que valores mais
proximos de 0 indicam trajetorias mais suaves.

Para cada tripla de pontos consecutivos P;_1, P;, P;11, calcula-se o angulo 6;

entre os vetores que conectam esses pontos (MathWorks, 2019):

[val[llvzll

¢; = arccos <V1V2> : (3.11)

em que:
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— vy = P, — P,_; é o vetor entre os pontos P;_; e P;,
— vo = P41 — P; é o vetor entre os pontos P; e P;yq,
— O operador - representa o produto escalar entre os vetores.

A suavidade final do caminho ¢é obtida pela média dos angulos 6;:

S = ¥ 3 Z 0; (3.12)

A imposic¢ao de limites nos valores de jerk é essencial para garantir o funcionamento
eficiente dos robos (Gasparetto; Zanotto, 2007). Sem essa restrigdo, o desgaste estrutural
do rob06 pode aumentar significativamente, afetando potencialmente suas frequéncias de

ressonancia e comprometendo a precisao e a durabilidade de seus componentes mecanicos.

3.3 Cenarios

Foi desenvolvido um conjunto de cenarios para os experimentos, com o objetivo de
avaliar o desempenho do método proposto (AMP) em diferentes niveis de complexidade.

Os cenarios foram estruturados conforme os seguintes critérios:

o« Ambientes de 60 x 60cm: Cada cendrio possui uma &area de 60 x 60cm,
proporcionando um espaco delimitado para a analise.

o Obstaculos posicionados aleatoriamente: Sao incorporados cinco obstaculos,
cujas posicoes sao determinadas de maneira aleatdria, garantindo a variacao dos
cenarios.

« Diversidade nos formatos dos obstaculos: Os obstaculos apresentam dife-
rentes formas, com o intuito de aumentar a complexidade e desafiar o método
proposto, avaliando sua capacidade de adaptacao a diferentes configuracoes.

« Condicao de viabilidade do caminho: Para cada cenario, foi estabelecida uma
condi¢ao que garante a existéncia de pelo menos um caminho viavel, assegurando

que o método proposto tenha sempre a possibilidade de encontrar uma solugao.

O método foi avaliado em dois grupos de cenarios desafiadores, ambos envolvendo
espagos restritos. O primeiro grupo possui dimensoes de 60 x 60 cm e inclui obstaculos
organizados em padroes nas formas de H e U, além de trajetérias que exigem navegacgao
evasiva. O segundo grupo, proposto por Kalisiak (2009), é composto por cendrios com
dimensoes de 2000 x 2000 cm, que apresentam desafios como obstaculos dispostos em zigue-
zague e labirintos. Nem todos os mapas da referéncia Kalisiak (2009) foram utilizados devido
a restrigoes de tempo e escopo. Optou-se por cendrios representativos que contemplam
os principais desafios visados neste trabalho. Mapas como o Bugtrap nao foram incluidos,

mas podem ser explorados em trabalhos futuros para ampliar a avaliacdo do método.
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4 Resultados e Discussoes

Nos experimentos realizados, simulou-se um rob6 com 2 graus de liberdade (DoF),
utilizando apenas duas das quatro juntas rotacionais disponiveis. Essas duas juntas
correspondem aos movimentos no plano horizontal (X-Y). Essa simplificagdo permite a
simulacao de trajetorias planas, reduz a complexidade computacional e é suficiente para

avaliar o desempenho dos algoritmos em ambientes bidimensionais com obstaculos.

4.1 Analise de desempenho

Nesta secao, apresenta-se a comparac¢ao entre o método proposto e os seguintes
algoritmos: Probabilistic Roadmap (PRM), o Rapidly-exploring Random Tree (RRT), o
Artificial Potential Fields (APF), o Topological Path Planning (TPP), o Topological Path
Planning* (TPP*), o BUG 1, 0 BUG 2 e o Vector Field Histogram (VFH). Os resultados
obtidos em diferentes cenarios sdo apresentados nas Figuras 19 e 20, onde se compara
o desempenho dos métodos utilizando os seguintes parametros para o método proposto:
a; = 0.790, ap, = 0.05, ag = 0.330, e v = 1. Além disso, a Tabela 2 exibe a média e o
desvio padrao das métricas para os cenarios avaliados. Os parametros de cada método

foram ajustados de forma a permitir a resolu¢do da maior quantidade possivel de cenarios.
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Figura 19 — Desempenho dos métodos globais de planejamento de caminho em diferentes
cenarios simulados. Retangulos amarelos indicam regioes com colisoes.
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Fonte: Autor.
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Figura 20 — Desempenho dos métodos locais de planejamento de caminho em diferentes
cenarios simulados
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Fonte: Autor.

4.1.1 Anilise de Trajetos Diretos sem Obstaculos

Foram realizados testes em um cenario sem obstaculos no trajeto direto entre o
ponto inicial e o ponto final. Nesse tipo de configuragdo, o pardmetro as (distancia ao
obstaculo) nao exerce influéncia significativa, ja que ndo ha necessidade de desviar de
obstaculos. A tnica situagao em que ap poderia ter algum impacto seria na definicao de

uma distancia de seguranca em relagao a possiveis obstaculos proximos, caso existissem.

Dessa forma, ao atribuir valor zero ao parametro «s, é possivel analisar o compor-
tamento das métricas apenas em fun¢ao dos parametros «; (distdncia ao ponto final) e as

(orientagao angular). Essa simplificacdo permite observar diretamente como esses pardme-



Capitulo 4. Resultados e Discussies

44

Tabela 2 — Médias das métricas de desempenho dos métodos de planejamento de caminho
apresentados nas Figuras 19 e 20, calculadas a partir de 100 cenérios

Método Distancia (cm) Pontos Suavidade ~ Max Jerk (graus/s®)  Tempo (s)
AMP 48,95+ 1,43 50,30 +£1,45 0,08 £0,02 1,64 £ 0,88 0,25+ 0,06
PRM 54,01 +4,56  24,974+2,39 0,46+ 0,09 9,52 + 3,56 2,954 0,58
RRT 53,17 + 2,96 23,79+3,95 0,61+0,11 64,52 + 5,93 0,16 £ 0,06
APF  48,86+1,76 152,79+ 18,30 0,03+ 0,02 1,51 40,57 0,55+ 0,33
TPP 59,34 £+ 3,92 15,85£1,26 0,33 +0,06 17,70 £6, 30 1,72+ 0,46
GVD  53,654+4,80 15,09+ 1,71 0,27 +0,06 14,54 + 5,52 3,24 40,69
VFH 53,27 £ 2,25 27,64 +1,12 0,44+ 0,06 5,20£1, 58 0,04 £0,01

Fonte: Autor.

tros influenciam o desempenho do método, destacando suas contribui¢des individuais no

calculo da trajetoria.

As Figuras 21, 22 e 23 apresentam, respectivamente, os valores das métricas

de suavidade, maz jerk e distancia para diferentes combinac¢des dos parametros oy e

as. Observa-se que a métrica de distancia é pouco influenciada pelas variacoes de a;

(associado a distdncia ao ponto final) e a3 (relacionado & orientagao angular). O gréfico da

Figura 23 evidencia que a distancia permanece praticamente constante, variando entre

49,596 e 49,608, independentemente das combinagoes dos parametros avaliados. Esse

comportamento ocorre porque, nesse cenario, nao existem desvios possiveis para o agente.

Como o caminho mais curto é uma trajetéria direta, o agente naturalmente segue essa

rota.

Figura 21 — Comportamento da suavidade para distancia ao obstaculo ay = 0,0
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Figura 22 — Comportamento do maz jerk para distancia ao obstaculo ay = 0,0
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Fonte: Autor.

Figura 23 — Comportamento da distancia para distancia ao obstaculo ay = 0,0
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Fonte: Autor.

Para os valores da suavidade e max jerk, nota-se uma consisténcia entre a maioria
das combinacoes de pesos de a; e a3. Como essas métricas dependem fortemente da
sinuosidade do caminho, seus resultados sao baixos e préoximos, uma vez que o trajeto tende
a ser predominantemente reto. Esses experimentos sdo fundamentais para compreender o
desempenho do método em condic¢oes ideais, permitindo verificar que a trajetoria segue um
caminho eficiente tanto em termos de distancia quanto de orientagao. A Figura 24 apresenta
o caminho gerado em um cendario similar, destacando alguns métodos que geraram desvios

desnecessarios.

4.1.2 Analise de Cenarios com Obstaculo Simples no Trajeto

Foi realizada uma analise em um cenario com um obstaculo simples posicionado

entre o ponto inicial e o ponto final. Nesse caso, o pardmetro s (distancia ao obstaculo) foi
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Figura 24 — Exemplos de trajetorias com desvios desnecessarios

60 60
40 < > 40 < >
: EI 20 EI

(a) TPP* (b) PRM
Fonte: Autor.
empregado para definir a distancia desejada entre o agente e o obstaculo. Foi considerado

um tunico obstaculo de formato simples, posicionado estrategicamente para avaliar o

impacto do desvio na trajetoéria.
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Figura 25 — Distancia ao ponto final a; = 0,1 e orientagao angular ag = 0, 1
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Fonte: Autor.

A Figura 25 apresenta diversas trajetérias considerando diferentes valores do
pardmetro s (distdncia ao obstdculo). Portanto, a escolha do valor de s (distdncia ao
obstaculo) deve considerar a distancia de seguranca necessaria em relagao ao obstéculo.
Valores menores de aps sao mais indicados para trajetorias diretas, enquanto valores maiores

sao mais adequados para situagoes que exigem maior afastamento do obstaculo.

A Figura 26 ilustra o comportamento da métrica max jerk para diversos valores do
parametro «; (relacionado a distdncia ao ponto final) e ag (critério de direcionalidade).
Adicionalmente, destaca-se que, para algumas combinacoes de parametros, foi observada
a auséncia de trajetorias vidveis. Observa-se que quando o pardmetro «; assume valores
muito baixos, enquanto o parametro ag ¢ elevado, o agente tende a seguir uma trajetoria
direcionada, porém incapaz de alcancar o ponto final. Nessa configuracao, a prioridade
¢ manter o angulo desejado, mesmo em detrimento da reducao eficiente da distancia ao
destino. Em casos extremos, essa combinacao de parametros pode resultar em trajetorias

inconsistentes ou até na auséncia de um caminho viavel. A Figura 27 ilustra um exemplo
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dessa situagao: com o = 0,1 e az3 = 1,0, o agente prioriza fortemente a direcionalidade,
enquanto a distancia ao ponto final se torna secundaria, resultando na incapacidade de

alcangar o destino.

Além disso, nota-se a ocorréncia de trajetérias oscilatérias nas Figuras 25b, 25¢ e
25d. Esse comportamento estéd associado a forma como o agente percebe a regiao de interesse
(ROI) ao seu redor. Em certos momentos, a ROI parece estar livre de obstéculos, levando
o agente a avancar. No entanto, ao se aproximar, um obstaculo pode surgir dentro dessa
regiao, fazendo com que o agente recue. Ao retroceder, a nova ROI novamente aparenta
estar desobstruida, o que resulta em movimentos repetitivos e instaveis, caracterizando as

trajetorias tremidas observadas.

Figura 26 — Comportamento do maz jerk para as (distdncia ao obstaculo) = 0,01
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Fonte: Autor.
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Figura 27 — Exemplo de configuracao de pardmetros que resulta na auséncia de uma
trajetéria viavel. Neste caso, com a; = 0,1 e a3 = 1,0, o agente prioriza
excessivamente a direcionalidade, comprometendo a capacidade de avancar
em dire¢ao ao destino
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Fonte: Autor.

4.1.3 Melhores Valores para Parametros

Foram selecionadas diversas combinacoes dos parametros «aq, as e a3 para cada
cenario e utilizadas para calcular a trajetéria correspondente. No total, foram calculados
os caminhos para 100 cenarios diferentes. Em seguida, selecionamos os 20% dos melhores
resultados com base nas métricas maxz jerk, distancia e suavidade. A escolha de analisar
apenas os 20% melhores resultados foi feita para priorizar as solugoes que apresentam o
melhor desempenho e, assim, garantir que os parametros analisados sejam representativos
das melhores estratégias de navegacao. Para esses 20% melhores resultados, analisamos
os valores dos parametros de distancia ao ponto final a4, distancia ao obstaculo as e
orientagdo angular a3 correspondentes. As Figuras 28, 29 e 30 apresentam a média dos

melhores parametros encontrados.
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Figura 28 — Distribuicao dos parametros aq, as, ag que otimizam a métrica max jerk para
os 20% melhores resultados. A mediana de cada bozplot é utilizada como

referéncia para a escolha dos pardametros.
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Figura 29 — Distribuicdo dos parametros o, ag, a3 que otimizam a métrica distancia para
os 20% melhores resultados. A mediana de cada boxplot é utilizada como

Fonte: Autor.
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Figura 30 — Distribuicao dos parametros oy, as, a3 que otimizam a métrica suavidade para
os 20% melhores resultados. A mediana de cada bozplot é utilizada como
referéncia para a escolha dos parametros
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Também foram realizados experimentos utilizando algoritmos genéticos para oti-
mizar os pardmetros ap, ag e az. A Figura 31 mostra os resultados obtidos por meio
do algoritmo genético, com o objetivo de identificar os parametros que proporcionam o
melhor desempenho em termos de max jerk. A Tabela 3 apresenta os melhores parametros
encontrados pelo algoritmo genético, que foi configurado com 50 iteracoes, uma populacao
de 20 individuos e uma taxa de mutacao de 0,2. E importante destacar que os pardmetros
encontrados estao dentro das faixas de valores proximas as medianas observadas nos

boxplots da Figura 28.
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Figura 31 — Algoritmo Genético - Melhor maz jerk
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Tabela 3 — Melhores pardametros encontrados com algoritmo genético

Cenario oy oy s

0 0,489 0,013 0,201
1 0,725 0,047 0,753
2 0,725 0,047 0,753
3 0,753 0,039 0,726

Fonte: Autor.
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4.1.4 Andlise do Impacto de Diferentes Tamanhos da Regiao de Interesse

(ROI)

O método proposto utiliza uma Regiao de Interesse (ROI) proporcional ao tamanho
do end effector do robo6. Para avaliar o impacto dessa abordagem na navegagao, foram
realizados experimentos variando a ROI em miiltiplos do tamanho da ferramenta T'. Nos

experimentos realizados, a ferramenta utilizada tinha um tamanho de 8cm.

Diferentes tamanhos de ROI foram analisados. Para cada tamanho de ROI, foram
calculadas trajetorias para 100 cendrios diferentes. Em seguida, a média das métricas
obtidas nesses cendarios foi calculada para cada variagdo do tamanho da regiao de interesse.

A Figura 32 apresenta os resultados dessa analise.

Figura 32 — Métricas considerando diferentes tamanhos da Regidao de Interesse (ROI)
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Fonte: Autor.

Como ilustrado na Figura 32, o melhor desempenho para a métrica max jerk ocorre
quando o tamanho da ROI varia entre 1,25 e 2,25 vezes o tamanho da ferramenta (1,5
T a 2,5 T). Em relagdo a suavidade, observa-se que, quanto maior o tamanho da ROI,
maior a suavidade alcancada pelo método. Por outro lado, a distancia nao apresentou
variacoes significativas com os diferentes tamanhos de ROI. Embora o método mostre
maior suavidade para ROIs maiores, isso pode resultar em colisdes, como sera discutido na
secao 4.1.5. Assim, a escolha do tamanho ideal da ROI depende da métrica que se deseja

priorizar.
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4.1.5 Colisdes

A Figura 33 ilustra algumas das trajetérias encontradas em um cenario especifico
pelo método proposto. Observa-se que, para regides de interesse (ROI) menores, o método

resulta em colisdes. A medida que a ROI é aumentada, o nimero de colisdes diminui.
Figura 33 — Variagdo no Tamanho da Regiao de Interesse (ROI) - Os circulos azuis

representam o tamanho da ferramenta, enquanto o circulo pontilhado roxo
indica a Regido de Interesse (ROI)
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Contudo, ao expandir excessivamente a ROI, o nimero de colisoes volta a aumentar.
Isso ocorre porque regioes de interesse maiores englobam obstaculos adicionais ao redor, o
que impacta diretamente nos parametros do método. No entanto, é importante destacar
que existem outros parametros que podem ser ajustados para resolver esses cenarios sem
causar colisoes. Este experimento foi repetido para 100 cenarios, e os resultados indicam
que o tamanho ideal da regiao de interesse para evitar colisoes é de 2,25 vezes o tamanho

da ferramenta (2,5 T'), conforme ilustrado pela Figura 34.

Figura 34 — Relacao entre o tamanho da regiao de interesse (ROI) e o nimero de colises

observadas
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O desempenho de cada método foi avaliada considerando tanto a taxa de sucesso
em resolver cenarios quanto a quantidade de colisoes nas trajetorias encontradas. Para

isso, foi calculada a taxa de sucesso ajustada pela colisao.

Cenérios resolvidos sem colisao

Taxa de Sucesso Ajustada =

Y

Total de cenéarios

em que:

o Cenarios resolvidos sem colisao é o niimero de cenarios em que o método encontrou
uma trajetéria sem colisoes.

 Total de cendrios é o nimero total de cenarios testados (100 para cada método).

Nos cenarios testados, nao foi considerada nenhuma margem de seguranca nos
obstaculos. Além disso, para o calculo das colisoes, foi adotado o didmetro da ferramenta

como sendo igual a 8 cm. A Figura 35 ilustra uma colisao, levando em consideragao o
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tamanho da ferramenta. Observe que, embora a trajetéria nao resulte em uma colisao
direta, ao ser percorrida pelo agente, ela pode gerar uma colisao, dependendo das dimensoes

da ferramenta.

Figura 35 — Exemplo de colisao considerando o tamanho da ferramenta

5 ferramenta .

qiq «— colisdo
A

(a) Caminho inicialmente gerado, sem coli-  (b) Caminho percorrido pelo agente, resul-
sao tando em uma colisao

Fonte: Autor.

A Tabela 4 apresenta a taxa de sucesso em relagdo ao nimero de colisoes observadas
em cada método durante a resolucao dos cenarios. Os parametros utilizados no método
estao detalhados na Tabela 5.

Tabela 4 — Taxa de sucesso de cada método considerando as colisoes

Método Taxa de Sucesso

AMP 0,95
PRM 0,07
RRT 0,05
APF 0,35
TPP 0,98
TPP* 0,40
VFH 0,20

Fonte: Autor.

Vale destacar que métodos como o PRM e o RRT, quando nao consideram margens
de seguranca ou outros artificios, resultam em um ntmero elevado de colisdes. Isso
ocorre porque, ao gerar pontos de forma aleatoéria, alguns deles podem ser posicionados
muito proximos aos obstaculos. Consequentemente, ao tentar conectar esses pontos para
encontrar o caminho mais curto, as trajetorias resultantes acabam ficando muito préximas

das obstrugoes, o que aumenta as probabilidades de colisoes.
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Tabela 5 — Parametros utilizados no método AMP nos experimentos de avaliacdo das

colisoes
a1 Q9 Qs passo pontos distribuidos no ROI ROI
0,840 0,125 0,340 6% do ROI 100 225x T

Fonte: Autor.

Além disso, foram realizados experimentos variando o nimero de pontos distri-
buidos ao longo da fronteira da ROI. Observou-se que existe um limite além do qual o
aumento no nimero de pontos nao impacta no nimero de colisdes. A Tabela 6 ilustra
esse comportamento, demonstrando que, a partir de determinado valor, a quantidade de

colisoes permanece constante.

Tabela 6 — Relacao entre o nimero de pontos distribuidos na fronteira do ROI e a quanti-
dade de colisoes, observados no método AMP, para os parametros a; = 0, 840,
as = 0,125, az = 0, 340, e passo de 6% do ROI, com ROI igual a 2,25 vezes T

Numero de Pontos Taxa de Sucesso

68 0,36
69 0,95
70 0,95
100 0,95
200 0,95
300 0,95
400 0,95
500 0,95

Fonte: Autor.

Experimentos foram realizados para analisar diferentes valores para o tamanho
do passo . Os resultados mostram que o nimero de colisdes tende a aumentar com o
tamanho do passo. Embora um passo menor leve a um aumento no tempo de execugao,
conforme serd discutido na secao 4.1.6, é importante ponderar qual fator — niimero de
colisoes ou tempo de execugdo — é mais relevante para o contexto. A Tabela 7 ilustra

essa relacao.

Foram realizados experimentos para analisar a influéncia dos parametros oy, as
e az nas colisoes. Observou-se, por exemplo, que o valor a; = 0,811 resulta em um
menor numero de colisoes. Em relagao aos outros parametros, os valores que também
apresentaram menor numero de colisdes foram as; = 0,126 e a3 = 0,366. Além disso,
constatou-se que o parametro g exerce uma influéncia maior nas colisdes em comparagao

com os demais parametros. As Tabelas 8, 9 e 10 ilustram esses resultados.
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Tabela 7 — Relagao entre o tamanho do passo e a quantidade de colisoes, observados no
método AMP, para os pardmetros a; = 0,840, as = 0,125, ag = 0, 340, com
ROI igual a 2,25 vezes T'

Passo Taxa de Sucesso
6% do ROI 0,95
17% do ROI 0,93
28% do ROI 0,92
38% do ROI 0,90
50% do ROI 0,50

Fonte: Autor.

Tabela 8 — Relacao entre o parametro «; e a quantidade de colisoes, observadas no método
AMP, para os pardmetros as = 0,125, a3 = 0, 340, com passo de 6% do ROI,
ROI igual a 2,25 vezes T' e 100 pontos

aq Taxa de Sucesso

0,100 0,28
0,188 0,70
0,277 0,77
0,366 0,30
0,455 0,83
0,544 0,90
0,633 0,90
0,722 0,94
0,811 0,95
0,900 0,87

Fonte: Autor.

4.1.6 Analise do Comprimento do Passo

Foram conduzidos experimentos variando o comprimento do passo, com o objetivo de
avaliar o impacto de diferentes tamanhos no desempenho das métricas analisadas. A Figura
36 apresenta a analise comparativa dos resultados, evidenciando como o comprimento do
passo influencia as métricas. O tamanho do passo é representado como um percentual
do tamanho da Regiao de Interesse (ROI). Observa-se que, a& medida que o comprimento
do passo aumenta, os valores de maz jerk também aumentam, enquanto a suavidade
da trajetoria diminui, indicando uma trajetéria menos suave. Por outro lado, o tempo
necessario para alcancar o destino diminui, uma vez que passos maiores resultam em
deslocamentos mais rapidos. Dessa forma, se a prioridade for uma trajetéria mais suave,
passos menores sao recomendados. Caso a eficiéncia temporal também seja um fator

relevante, um valor intermediario pode oferecer um bom equilibrio entre suavidade e tempo
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Tabela 9 — Relacao entre o parametro as e a quantidade de colisoes, observados no método
AMP, para os parametros a; = 0,840, az = 0,340, com passo de 6% do ROI,
ROI igual a 2,25 vezes T" e 100 pontos

oy  Taxa de Sucesso

0,021 0,00
0,042 0,00
0,063 0,00
0,084 0,21
0,105 0,78
0,126 0,95
0,147 0,94
0,168 0,94
0,189 0,94
0,200 0,92

Fonte: Autor.

Tabela 10 — Relagao entre o parametro az e a quantidade de colisoes, observados no
método AMP, para os pardmetros aq = 0,840, ap = 0,025, com passo de 6%
do ROI, ROI igual a 2,25 vezes T e 100 pontos

a3 Taxa de Sucesso

0,100 0,90
0,188 0,91
0,277 0,91
0,366 0,91
0,455 0,91
0,544 0,95
0,633 0,93
0,722 0,92
0,811 0,93
0,900 0,94

Fonte: Autor.

de percurso.
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Figura 36 — Analise do Comprimento do Passo
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4.1.7 NGmero de Pontos na Fronteira do ROI

Foram realizados experimentos para analisar o comportamento das métricas em
funcao do niimero de pontos distribuidos na borda da regiao de interesse. Observa-se que,
enquanto o tempo continua a aumentar, as demais métricas tendem a se estabilizar apds

um determinado niimero de pontos. A Figura 37 ilustra essa relagao.

Figura 37 — Nimero de pontos na fronteira do ROI
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4.2 Encontrando Caminhos em Imagens Segmentadas

Foram realizados experimentos para encontrar trajetérias em imagens segmentadas,
utilizando o modelo de segmentagao desenvolvido por Kirillov et al. (2023). As imagens
foram segmentadas por meio do método conhecido como Segment Anything Model (SAM),
que utiliza técnicas de aprendizado profundo para realizar a segmentacao automatica,
identificando e delimitando diferentes objetos ou regides presentes na imagem. Nas Figuras
38a e 38d, os pontos finais foram alterados para gerar as trajetérias, enquanto nas Figuras
38b e 38e, a modificagao foi realizada nos pontos iniciais. Essas abordagens permitem
analisar como diferentes escolhas de pontos influenciam os caminhos gerados pelo método.
As imagens apresentadas nas Figuras 38c e 38f mostram as imagens segmentadas do
cenario. Com o objetivo de validar os caminhos planejados em um ambiente mais proximo
da realidade, foram realizadas simulagoes tridimensionais com base nos mapas segmentados.
Nessas simulagoes, foi avaliado se o rob0 seria capaz de percorrer as trajetérias sem colisoes,
respeitando as limitacoes cinematicas. Detalhes dessas simulagoes estao apresentados no
Apéndice A.

4.3 Discussao dos Resultados

Uma caracteristica notavel do Método Proposto é sua superior suavidade em
comparacao com os métodos PRM, RRT, TPP, TPP*, ¢ VFH conforme evidenciado pelas
métricas de suavidade e mazx jerk, apresentadas na Tabela 2. A Figura 39 exibe essas
métricas com intervalos de confianga de 95% (Neyman, 1937). Trajetérias menos suaves
podem levar a movimentos ineficientes e potenciais problemas para robos com restri¢oes
fisicas especificas. Em contraste, o AMP gera uma trajetéria significativamente mais suave,
destacando sua eficacia na otimizacao do percurso para evitar obstaculos de forma segura.
Isso é particularmente perceptivel na Figura 19f, onde o AMP segue um caminho mais
direto e consistente em comparagao aos outros métodos. Esse desempenho ¢é atribuido
a inclusao do termo cos#; na funcao de custo, que promove transi¢coes suaves entre os

pontos, evitando movimentos abruptos e garantindo uma trajetéria mais uniforme.
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Figura 38 — Trajetérias de diferentes pontos de origem (representados em verde) para
os respectivos pontos de destino (representados em vermelho), com imagem
segmentada do cenério
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Fonte: Autor.

Figura 39 — Analise das métricas de desempenho — distancia, max jerk, suavidade e tempo
— com intervalos de confianga de 95%. A métrica de suavidade foi normalizada
para que valores mais proximos de zero indiquem maior suavidade da trajetéria
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Outro aspecto relevante é a reducao de colisoes. Além do critério que busca evitar
colisoes diretamente, a consideracao da distancia entre o ponto selecionado e os obstaculos
auxilia o rob0 a seguir um caminho mais seguro. Esse controle garante uma margem de
seguranca, reduzindo significativamente o risco de colisoes e aumentando a confiabilidade
da trajetéria. A Figura 25 ilustra esse comportamento, mostrando como a margem de

seguranca é ajustada pelo parametro as, que representa a distancia ao obstaculo.

Quando comparado ao PRM, o método proposto apresenta diferengas significativas.
A aleatoriedade na geracao de pontos de amostragem do PRM faz com que o grafo gerado
e, consequentemente, o caminho final variem a cada execuc¢ao. De forma semelhante, o
RRT também enfrenta a questao da aleatoriedade, pois a expansao da arvore depende de
pontos gerados aleatoriamente, resultando em trajetorias diferentes mesmo para cenarios
idénticos. Em contraste, o método proposto seleciona os pontos de movimento com base em
critérios bem definidos, como a distdncia ao objetivo (dg(B;)), a distancia aos obstaculos
(do(B;)) e a diregao (cosb;), proporcionando previsibilidade e consisténcia nas trajetérias
geradas. A Figura 40 ilustra a repetibilidade das trajetérias geradas pelos trés métodos. E
possivel observar que, para um mesmo cenario, os algoritmos PRM e RRT geram caminhos

diferentes, enquanto o AMP mantém a mesma trajetoria, evidenciando sua estabilidade.
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Figura 40 — Anélise da repetibilidade nas trajetorias geradas: para cenarios idénticos, os
algoritmos PRM e RRT produzem caminhos distintos. Os retangulos amarelos
destacam regioes proximas a obstaculos, onde pode ocorrer colisao
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Embora o método APF apresente uma trajetéria mais suave em comparacao ao

AMP, conforme indicado pelas métricas de suavidade e mazx jerk na Figura 39, essa diferenca

nao ¢é tao expressiva. No caso do max jerk, por exemplo, os intervalos de confianca nao

mostram uma variagao relevante.

Além disso, uma limitagdo dos métodos APF e VFH é a sensibilidade aos pardmetros

que controlam as forgas atrativas e repulsivas ou o ajuste dos histogramas. A escolha

inadequada desses parametros pode levar a problemas como minimos locais. Embora seja

possivel mitigar esses efeitos com uma calibracao cuidadosa, esse ajuste pode ser desafiador
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e altamente dependente do ambiente, exigindo testes extensivos ou heuristicas especificas.

O método proposto, por outro lado, evita diretamente a dependéncia dessas forcas,
utilizando uma combinagao de fatores ponderados para guiar a navegacao. Além disso, o
parametro v, que regula a progressao do movimento em dire¢ao ao ponto escolhido B*,
adiciona flexibilidade ao processo. Em vez de se mover diretamente para o ponto ideal, o
deslocamento ocorre de maneira fracionada, permitindo ajustes continuos. Dessa forma,
mesmo que o trajeto se aproxime de uma regiao propensa a minimos locais, o método
pode recalcular a rota e realizar ajustes sutis, reduzindo a necessidade de uma calibracao

rigorosa dos parametros.

Nos experimentos realizados, foram observados problemas relacionados a minimos
locais no APF e VFH, como ilustrado na Figura 41. Embora tanto o APF quanto o VFH
possam superar esses problemas com uma parametrizagdo adequada, o processo de ajuste
pode ser trabalhoso e altamente dependente do cenario. Em contraste, o método proposto

permite o ajuste dos parametros de forma mais simplificada.

Figura 41 — Exemplo de ocorréncia de minimo local na trajetéria gerada
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Fonte: Autor.

O TPP e o TPP* geram caminhos equidistantes entre os obstdculos, mas nao
ajustam explicitamente a orientagao do movimento, o que pode resultar em trajetorias
menos eficientes. Nessas abordagens, ha uma tendéncia para manter uma distancia segura
de todos os obstaculos, o que pode ser subdtimo em cenarios onde seria mais vantajoso
ajustar essa distancia para passar mais préximo ou mais distante de obstaculos especificos,

como ilustrado na Figura 42.
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Figura 42 — Analise da influéncia dos obstaculos na geracao de desvios desnecesséarios nas
trajetérias obtidas pelos métodos TPP e TPP*. O retdngulo amarelo destaca

o desvio no caminho
— TPP*
— TPP
— AMP

60

40

- 7\
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Fonte: Autor.

Para avaliar a eficiéncia energética dos métodos de planejamento de trajetorias, foi
calculado o consumo médio de energia dos motores conjuntos. Os valores foram obtidos a
partir dos torques calculados pelas Equagoes 2.5 e 2.6, e o consumo energético foi estimado
conforme as FEquagoes 2.7 e 2.8. A Tabela 11 apresenta o consumo médio de energia 100
cenarios. Observa-se que o consumo médio de energia do método AMP é semelhante ao

dos outros métodos analisados.

Tabela 11 — Consumo médio de energia de motores conjuntos para 100 cenarios

Método Consumo de Energia (kW h)

AMP 0,037 + 0,002
PRM 0,042 + 0,006
RRT 0,388 %+ 0,326
APF 0,036 = 0,003
TPP 0,048 + 0,012
TPP* 0,048 40,014
VFH 0,040 =+ 0, 005

Fonte: Autor.
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4.4 Cenarios Desafiadores

Nesta segao, comparamos o método proposto com o Probabilistic Roadmap (PRM)
e o Rapidly-exploring Random Tree (RRT). A escolha desses métodos se deve a sua eficicia
em encontrar solugoes para os tipos de cenarios analisados neste experimento. Neste
trabalho, o método proposto utiliza parametros determinados empiricamente: oy = 0, 790,
as = 0,037, a3 = 0,200, ROI = 1,5 x T' e v = 12% do ROI. Os resultados obtidos para
diferentes cendrios, comparando o desempenho dos métodos, sdo apresentados na Figura
43. A Tabela 12 exibe as médias e os desvios padrao das métricas obtidas. Os cenarios
simulados aqui representam problemas tipicos enfrentados em tarefas realizadas por robos
articulados ou moveis, como inspecao, paletizacao, soldagem, montagem e organizacao de
pecas. Todos os cendrios possuem dimensoes de 60 x 60 cm e incluem obstaculos dispostos
em formatos especificos, como H e U, além de trajetérias que exigem navegacao evasiva. O

objetivo é refletir desafios comuns de navegacao e evitar colisdes com os obstaculos.
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Figura 43 — Caminhos gerados pelo AMP, PRM e RRT
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Fonte: Autor.

Tabela 12 — Médias e desvios padrao das métricas de desempenho obtidas nos cenarios
simulados, comparando o método proposto (AMP) com os métodos probabi-
listicos PRM e RRT

Método Distancia (cm) Pontos Suavidade  Max Jerk (graus/s®)  Tempo (s)
PRM 71,724+16,42 32,75 £7,26 0,38=+0,08 22,07 £ 15,85 5,22 +£5,53
RRT 85,31 £8,06 67,75+9,96 0,61+0,02 36,37 £ 15,74 1,56 £0,93

AMP 66,71+£7,08 68,00+£7,28 0,1340,02 13,53 + 10, 21 0,38 £0,12

Fonte: Autor.

No cendrio apresentado na Figura 47a, o AMP nao conseguiu encontrar uma solugao

para o trajeto. O problema ocorre porque, ao tentar alcangar o ponto final, o agente precisa
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contornar um obstaculo em formato de “H”. Para isso, é necessario que o parametro
as tenha um valor maior do que a;, de modo que o agente priorize o afastamento dos
obstaculos em vez de seguir diretamente para o destino. Como consequéncia, ele se distancia
do “H” antes mesmo de tentar atravessa-lo, evitando colisoes, conforme ilustrado na Figura
44a. Além disso, a restricao imposta pelo pardmetro az a mudancas bruscas de direcao
impede que o agente retorne pelo mesmo caminho apds evitar o obstaculo, obrigando-o a
contorna-lo completamente, como mostrado na Figura 44b. Quando finalmente se aproxima
do ponto final, a influéncia de ay ainda persiste, fazendo com que ele se afaste novamente
do obstaculo, impedindo-o de alcancar seu destino, conforme ilustrado na Figura 44c.
Esse comportamento leva o agente a um ciclo repetitivo, no qual sua estratégia de evitar

obstaculos acaba prejudicando sua capacidade de concluir a trajetéria com sucesso.

Figura 44 — Exemplo de comportamento ciclico do agente ao contornar o obstaculo em
formato de “H”. O ponto inicial é representado em verde, enquanto o ponto
final estd em vermelho. As regides de interesse sao indicadas pelos circulos
roxos e vermelhos

(a) O agente se afasta do obs-  (b) A restrigdo a mudancas (¢) Ao se aproximar do ponto

taculo devido a prioriza-
¢do da seguranca (g >
a1), impedindo-o de atra-
vessar pelo centro do “H”

bruscas de direcao (a)
impede o agente de re-
tornar pelo mesmo cami-
nho, forcando-o a contor-
nar completamente o obs-

final, o agente ainda pri-
oriza o afastamento dos
obstaculos, o que pode di-
ficultar o alcance do des-
tino

taculo

Fonte: Autor.

Além disso, também foram realizadas comparacoes em cenarios com trajetorias mais
exigentes, com obstaculos posicionados de forma a restringir o espaco disponivel para o
movimento, como corredores estreitos ou areas com limitagoes geométricas (Kalisiak, 2009).
Embora o objetivo principal do método seja aplicado a robdtica colaborativa, observou-se
que ele gerou solucoes também em cenérios de maior complexidade, tipicos da robédtica
moével. O AMP foi configurado com pardametros definidos empiricamente: a; = 0,810,
as = 0,037, ag = 0,810, ROI = 18 x T' e v = 13% do ROI. Os resultados obtidos para
diferentes cendrios, comparando o desempenho dos métodos, sdo apresentados na Figura

45. A Tabela 13 exibe a média e o desvio padrao das métricas obtidas.
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Figura 45 — Cenérios com trajetorias em espagos restritos
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Fonte: Autor.

Tabela 13 — Médias e desvios padrao das métricas de desempenho obtidas em cenarios
com maior complexidade geométrica, comparando o método proposto (AMP)
com os métodos PRM e RRT

Método  Disténcia (cm) Pontos Suavidade ~ Max Jerk (graus/s®) Tempo (s)
PRM  3067,22+242,94 54,00+3,74 0,32+0,09 11,18 £ 4,59 21,78+ 6,23
RRT  4158,21 4+ 782,87 190,33 +30,94 0,56 + 0,03 10,53 + 1,73 19,85 + 19, 31
AMP  3534,42+600,32 178,00+ 29,98 0,09 +0,02 1,77 £0,52 1,77 +£0,28

Fonte: Autor.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Na Secao 5.1, sao apresentadas as conclusoes do trabalho, enquanto a Secao 5.2

discute os trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

O método proposto para navegagao demonstra destaque em varios aspectos quando
comparado a métodos classicos como PRM, RRT, APF, TPP, TPP*, APF e VFH,
atendendo ao objetivo de comparar o método com outras abordagens descritas na literatura,

em termos de suavidade, seguranca e repetibilidade.

A capacidade de ajustar os parametros do método permite equilibrar fatores como
seguranca, eficiéncia energética e estabilidade da trajetéria de acordo com as exigéncias do
ambiente e da aplicacdo, tornando o método mais adequado para diferentes tipos de robds
moveis e colaborativos. Dessa forma, ele pode ser aplicado em uma ampla gama de cenarios,
desde ambientes dinamicos e congestionados, onde a seguranca deve ser priorizada, até
espacgos mais abertos, onde a eficiéncia e a fluidez do movimento sdo mais relevantes, como
demonstrado nos experimentos. Assim, foi possivel avaliar o desempenho do método em
cenarios simulados e reais, considerando diferentes configuragoes de parametros, conforme

proposto nos objetivos especificos.

A preservacao do momento no planejamento de trajetéria também foi fundamental
para otimizar o posicionamento do préximo movimento do agente. No método proposto,
o momento refere-se a inércia do robd, levando em conta sua velocidade e a necessidade
de transi¢oes suaves entre estados. Isso evita variagoes bruscas de aceleragao, reduzindo
impactos mecanicos e oscilagoes indesejadas. Além disso, a conservacdo do momento
contribui para a economia de energia, como mostrado na Tabela 11, pois trajetorias mais
suaves exigem menos ajustes corretivos e diminuem o consumo excessivo de energia. Dessa
forma, o método reduz esforgos mecanicos desnecessarios e aumenta a longevidade dos

sistemas robdticos, tornando-os mais eficientes e adaptaveis a diferentes cenarios.

A distribuicao uniforme de pontos ao longo da fronteira da regido de interesse
(ROI) contribui para uma cobertura previsivel do espago sensorizado, ou seja, a regiao
do ambiente para a qual o rob6 possui informagcoes disponiveis para a tomada de decisao.
Dessa forma, o método demonstra repetibilidade, garantindo a consisténcia das trajetorias
em cendrios com a mesma configuracao, atingindo o objetivo de avaliar a repetibilidade do

método em diferentes condigdes conforme ilustrado na Figura 40.

O método proposto também foi capaz de resolver cendrios com trajetérias que
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exigem mudancas abruptas de direcao ou navegagao em espacos confinados, como zig-zags
e labirintos. Sua capacidade de adaptacao aos parametros permite encontrar solugdes mais
eficazes em comparacao com métodos nao parametrizados, como TPP e TPP*, conforme

ilustrado na Figura 42.

5.2 Trabalhos Futuros

Futuras melhorias incluem o desenvolvimento de métodos para aprimorar o ajuste
dindmico e continuo dos parametros durante a navegacao, ampliando a aplicabilidade do
sistema. Uma possivel abordagem ¢ utilizar a Transformada da Distancia, que atribui a
cada ponto do espaco sua distancia em relagao ao obstaculo mais proximo, permitindo
avaliar a densidade local de obstaculos dentro da regidao de interesse. Dessa forma, em
ambientes mais congestionados, o método pode priorizar trajetérias mais seguras, enquanto
em areas mais abertas, pode favorecer deslocamentos mais diretos e eficientes. Além disso,
o tamanho do passo 7 pode ser ajustado dinamicamente com base na mesma medida de
densidade de obstaculos utilizada para as, avaliada dentro da regiao de interesse. Em
regioes menos obstruidas, o agente pode avancar em passos maiores, reduzindo o tempo
de navegacao, enquanto em areas mais complexas, passos menores podem garantir um
planejamento mais preciso. Outra dire¢ao relevante para pesquisas futuras é a avaliagao
do método em diferentes tipos de cenarios, como o mapa Bugtrap e outros ambientes
de referéncia indicados por Kalisiak (2009). Outra linha de investigacdo consiste em
testar a selecao de pontos distribuidos aleatoriamente dentro da regiao de interesse, como

alternativa a distribuicdo uniforme atualmente empregada.
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APENDICE A - Simulacdes 3D Realizadas

com o Klampt

O Klamp’t (Kris’ Locomotion and Manipulation Planning Toolbox) é um software
open-source multiplataforma voltado para modelagem e simulagao de robos. Destaca-se
por oferecer ferramentas acessiveis para ensino, analise e desenvolvimento em robdtica,
com énfase em locomogao e manipulagao. Foram realizados experimentos com os cenarios
ilustrados na Figura 38 da Secao 4.2, os quais foram adaptados para uma area de 60 x 60
cm. Os seguintes parametros foram utilizados: a; = 0,840, as = 0,125, a3 = 0,340, e v =
6% do ROI, ntimero de pontos = 100 e ROI = 2,25T. As Figuras 46 e 47 apresentam os

experimentos realizados no ambiente de simulagao.
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Figura 46 — Cenario 1 simulado em 3D no Klampt - Trajetorias de diferentes pontos de
origem para os respectivos pontos de destino

(e)
Fonte: Autor.
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Figura 47 — Cenario 2 simulado em 3D no Klampt - Trajetorias de diferentes pontos de
origem para os respectivos pontos de destino

Fonte: Autor.

As simulagoes tridimensionais possibilitaram verificar se as trajetérias planejadas
no ambiente 2D mantinham-se viaveis em um contexto mais realista. Observou-se que os
caminhos gerados evitaram colisdes com obstaculos e apresentaram continuidade adequada
para execucao fisica. Essa andlise reforca a aplicabilidade do método em robos reais,
demonstrando que a abordagem proposta mantém a viabilidade das trajetérias mesmo ao

serem transpostas para ambientes simulados em 3D.



	Planejamento de Trajetória Adaptativo com Preservação de Momento: Otimizando a Navegação em Ambientes com Obstáculos
	Folha de rosto

	d5a04a80e674bf5127166216a18431ccc5de32ee12a252c87163aef2fd32c45f.pdf
	Planejamento de Trajetória Adaptativo com Preservação de Momento: Otimizando a Navegação em Ambientes com Obstáculos
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de Algoritmos
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Desafios na Robótica Colaborativa
	Hipótese
	Motivação
	Justificativa
	Objetivos Geral e Específicos

	Fundamentação Teórica
	Requisitos que orientam a busca por trajetórias otimizadas de manipuladores robóticos
	Braço robótico de montagem de conformidade seletiva - Selective Compliance Assembly Robot Arm (SCARA)
	Cinemática direta e cinemática inversa

	Métodos de Planejamento de Trajetória
	Planejamento de Trajetória Global
	Roteiro Probabilístico - Probabilistic Roadmap (PRM)
	 Árvore Aleatória de Exploração Rápida Rapidly-exploring Random Trees (RRT)
	Diagrama de Voronoi Generalizado - Generalized Voronoi Diagram (GVD)
	Planejameto de Caminho Topológico - Topological Path Planning - (TPP)
	Campo Potencial Artificial - Artificial Potential Field (APF)

	Planejamento de Trajetória Local
	Bug 1
	Bug 2
	Histograma de Campo Vetorial - Vector Field Histogram (VFH)


	Produção Científica

	Metodologia
	Planejamento de Trajetória Adaptativo de Preservação de Momentum - Adaptive Momentum-Preserving Path Planning (AMP)
	Métricas
	Cenários

	Resultados e Discussões
	Análise de desempenho
	Análise de Trajetos Diretos sem Obstáculos
	Análise de Cenários com Obstáculo Simples no Trajeto
	Melhores Valores para Parâmetros
	Análise do Impacto de Diferentes Tamanhos da Região de Interesse (ROI)
	Colisões
	Análise do Comprimento do Passo
	Número de Pontos na Fronteira do ROI

	Encontrando Caminhos em Imagens Segmentadas
	Discussão dos Resultados
	Cenários Desafiadores

	Conclusões e Trabalhos Futuros
	Conclusões
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Apêndices
	Simulações 3D Realizadas com o Klampt



