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RESUMO
ELIAS J. R. FREITAS. Uma estratégia para navegação de robôs de serviço semiautônomos
usando informação local e planejadores probabilísticos. 2017. 102 f. Dissertação (Mes-
trado Engenharia Elétrica) – Escola de Engenharia (UFMG), Belo Horizonte – MG.

Os robôs de serviço são desenvolvidos para realizarem tarefas úteis aos seres humanos, como
limpar um ambiente, entregar uma encomenda ou auxiliar na mobilidade humana, especialmente,
de idosos ou de pessoas portadoras de alguma necessidade especial. Existem vários tipos de
robôs de serviços, dentre eles os classificados como semiautônomos, foco deste trabalho. Esses
robôs são parcialmente controlados por um ser humano, ficando o robô responsável por tarefas
específicas, principalmente aquelas relacionadas com a segurança da missão. Esta dissertação
propõe uma estratégia para a navegação de robôs semiautônomos baseada apenas em informações
locais obtidas pelos sensores instalados no robô e um planejador probabilístico que gera caminhos
a serem seguidos localmente por ele, garantindo assim o desvio de obstáculos. A missão que o
robô deve cumprir é definida pelo usuário por meio de uma sequência de comandos simples, como
siga em frente e vire à direita, sendo esse comando codificado por campos vetoriais artificiais,
que são utilizados pelo funcional de custo a ser otimizado pelo planejador. Essa estratégia de
navegação é interessante já que esses robôs de serviço semiautônomos, diferentemente de outros,
podem não ter um mapa do ambiente ou um sistema de localização global. Nesse caso, eles
operam em ambientes desconhecidos e sua missão pode ser controlada por um operador humano.
Arquiteturas puramente deliberativas, que utilizam um planejador de caminhos para desvio de
obstáculos, geralmente, necessitam da localização do robô em um mapa, sendo difíceis de serem
aplicadas por esse tipo de robô. Por outro lado, arquiteturas puramente reativas podem levar o
robô a condições indesejadas ou fazer com que o robô execute movimentos pouco suaves. Para
a avaliação experimental dessa estratégia de navegação, considerou-se um ambiente típico de
prédios comerciais, hospitais e escolas composto de corredores e interseções. Nesse ambiente, a
estratégia foi utilizada para controlar robôs simulados e dois robôs de serviço semiautônomos
reais. Os resultados obtidos demostram que os robôs foram capazes de executar a missão definida
pelo usuário, desviando eficientemente e de forma planejada de obstáculos estáticos e, para
algumas situações bem definidas, dinâmicos, incluindo pessoas se locomovendo no ambiente
durante a missão. A comparação com métodos clássicos baseados em SLAM mostra que, além
de mais simples e eficiente, a metodologia proposta apresenta melhores resultados em ambientes
dinâmicos. Ao comparar com uma estratégia reativa que utiliza campos potenciais, percebe-se
que esse tipo de estratégia nem sempre fornece caminhos suaves, podendo levar a condições de
mínimos locais, diferentemente do resultado obtido com a metodologia deste trabalho.

Palavras-chave: robôs de serviço, navegação, desvio de obstáculos, planejadores probabilísti-
cos.
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ABSTRACT

ELIAS J. R. FREITAS. Uma estratégia para navegação de robôs de serviço semiautônomos
usando informação local e planejadores probabilísticos. 2017. 102 f. Dissertação (Mestrado En-
genharia Elétrica) – Escola de Engenharia (UFMG), Belo Horizonte – MG.

Service robots are designed to perform useful tasks for humans, such as cleaning environments,
delivering an order or assisting human mobility, especially, assisting elderly or people with
disabilities. Among several types of service robots, this work is focused in the robots classified
as semi-autonomous service robots. These robots are partially controlled by a person, being
the robot responsible for specific tasks, especially those related to mission safety. This master
thesis proposes a strategy for the navigation of semi-autonomous service robots based on local
information obtained by the sensors installed on the robot and an probabilistic planner, which
calculates paths to be followed locally by the robot, thus ensuring obstacle avoidance. The
robot’s mission is defined by a user through a sequence of simple commands, such as go ahead
and turn right. These commands are encoded by artificial vector fields, which are used by the
functional cost to be optimized by the planner. This navigation strategy is interesting because
semi-autonomous service robots, unlike others, may not have a map of the environment or a
global localization system, since they may be navigating in unknown environments under close
supervision of a human. Purely deliberative architectures use path planners to avoid obstacles and
usually require the localization of the robot on a map, being difficult to be applied to this type of
robot. On the other hand, purely reactive architectures may take the robot to undesired conditions
or may generate non-smooth paths. For the experimental evaluation of the proposed navigation
strategy, we considered a typical environment of office buildings, hospitals, and schools that is
consisted of corridors and intersections. In this environment, the strategy was used to control a
simulated robot and two actual semi-autonomous service robots. The results show that the robots
were able to perform the user-defined mission efficiently, avoiding static obstacles and, for some
well-defined situations, also dynamic obstacles, including people moving in the environment
during the mission. The comparison with classical methods based on SLAM shows that, besides
simpler and more computationally efficient, the proposed methodology presents better results in
dynamic environments. When comparing with a reactive strategy that uses potential fields, it is
noticed that this strategy does not always provide smooth paths, and can lead to local minimum
conditions, unlike the result obtained with the our methodology.

Keywords: service robots, navigation, obstacle avoidance, probabilistic planners.
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CAPÍTULO

1
INTRODUÇÃO

Não importa quão limitado possa

parecer o começo: aquilo que é

feito uma vez está feito para

sempre.

Henry David Thoreau, 1817-1862

Numa sociedade cada vez mais tecnológica, o desenvolvimento e a utilização de robôs
têm despontado no mercado mundial. Eles já fazem parte da sociedade, estão presentes nas
indústrias, nas ruas, nas casas e até mesmo no espaço, como exemplificado na Figura 1.1. De
acordo com estatística fornecida pela IFR (International Federation of Robotics) de 2016, houve
um crescimento de 15% nas vendas de robôs industriais em relação à 2014, sendo previsto que
entre 2016 e 2019 mais de 1,4 milhões de novos robôs industriais serão instalados em fábricas
ao redor do mundo [IFR 2016]. Em uma reportagem realizada em 2017 pela BBC [Mardell
2017], é comentada a possibilidade de 2017 marcar o início da era dos robôs, tal é a influência e
possibilidades robóticas que se tem à disposição dos consumidores.

Pela ISO 8373 [ISO 2012], um robô pode ser definido como um mecanismo programável
com dois ou mais eixos, movendo-se dentro de um ambiente e executando uma missão específica
com um determinado grau de autonomia que depende da sua capacidade de tomar decisões para
executar essa missão. Um robô totalmente autônomo realiza sua missão baseando-se, unicamente,
nos dados de seus sensores e no que foi previamente programado/ensinado para ser executado.
Já um robô parcialmente autônomo (semiautônomo) depende ou interage de alguma maneira
com o ser humano.

Os robôs podem ser classificados ainda de acordo com sua funcionalidade como indus-
trial, de serviço, médico, bélico ou espacial. Aqueles que serão abordados nesta dissertação são
robôs de serviço, que, pela Comissão Econômica das Nações Unidas para a Europa (UNECE)
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(a)
(b)

(c)
(d)

Figura 1.1 – Exemplos de robôs: (a) robôs encontrados na indústria automotiva, fonte: <http:
//robohub.org/wp-content/uploads/2014/08/Industrial-Robots-Hyundai-Heavy.jpg>, (b) robô
entregador de encomendas, fonte: <https://www.fcsi.org/wp-content/uploads/2016/07/
dronesjusteat-main-20160706063858504.jpg>, (c) robô iClebo aspirador de pó para uso do-
méstico, fonte: <https://iclebous.com/> e (d) robôs usados na exploração espacial (Sojourner, Spirit e
Curiosity), fonte: <https://www.jpl.nasa.gov/spaceimages/details.php?id=PIA15277>.

e a IFR, são definidos, simplesmente, como sendo robôs que realizam tarefas úteis para seres
humanos, relacionadas, principalmente, a trabalhos perigosos ou repetitivos ou difícil acesso
ou ainda com o objetivo de auxiliar o ser humano, incluindo tarefas domésticas e excluindo as
aplicações na área de automação industrial. Esse tipo de robô pode ser categorizado como: (i)
robô de serviço profissional, se a finalidade for para o uso comercial, como os limpadores de
ambientes de espaço públicos e os robôs entregadores de encomenda (Figura 1.1b); ou (ii) robô
de serviço pessoal, que realiza uma tarefa doméstica, como o robô aspirador de pó (Figura 1.1c),
ou sem fins comerciais, como uma cadeira de rodas inteligente (Figura 1.2) e robôs auxiliares de
mobilidade pessoal.

Mais especificamente, são o foco desta dissertação alguns desses robôs de serviço
que podem ser diretamente comandados por usuários, ou seja, onde o controle da missão é
de responsabilidade do ser humano, estando o robô responsável por tarefas específicas, em
especial, a segurança da missão, como é o caso das cadeiras de rodas inteligentes [Simpson,
LoPresti e Cooper 2008], dos robôs que devem seguir as pessoas pelo ambiente [Müller et al.

2008] ou são tele-operados [Borenstein e Koren 1990] ou ainda daqueles usados na exploração
espacial [Goldberg, Maimone e Matthies 2002]. Esses robôs de serviço semiautônomos se
diferem dos demais robôs de serviço em pelo menos três aspectos: (i) eles não precisam conhecer

http://robohub.org/wp-content/uploads/2014/08/Industrial-Robots-Hyundai-Heavy.jpg
http://robohub.org/wp-content/uploads/2014/08/Industrial-Robots-Hyundai-Heavy.jpg
https://www.fcsi.org/wp-content/uploads/2016/07/dronesjusteat-main-20160706063858504.jpg
https://www.fcsi.org/wp-content/uploads/2016/07/dronesjusteat-main-20160706063858504.jpg
https://iclebous.com/
https://www.jpl.nasa.gov/spaceimages/details.php?id=PIA15277
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Figura 1.2 – Exemplo de cadeira de rodas inteligente, fonte: <https://smart.mit.edu/news-events/
smart-fm-trials-self-driving-wheelchair>.

um mapa global do ambiente em que se deslocam; (ii) eles não precisam conhecer o objetivo ou
alvo final; e (iii) eles não precisam se localizar no ambiente.

É intuito desta dissertação propor uma estratégia para a navegação desses robôs de
serviço semiautônomos baseada apenas em informações locais obtidas pelos seus sensores e
um planejador probabilístico que gera caminhos a serem seguidos localmente. A definição e o
detalhamento do problema a ser resolvido nesta dissertação serão apresentados a seguir.

1.1 Definição do problema
O problema específico que esta dissertação se propõe solucionar pode ser formulado da

seguinte forma:

Problema específico. Possibilitar que um robô de serviço semiautônomo atuando em um ambi-

ente desconhecido, dinâmico e interno siga um comando fornecido por um usuário de forma

segura até que um novo comando seja recebido ou até que uma pré-determinada situação ou

evento aconteça.

O problema considera os robôs de serviço semiautônomos que tem como objetivo realizar
tarefas não-industriais úteis aos seres humanos. Esses robôs possuem um determinado grau de
autonomia, mas ainda continuam dependentes do ser humano. Neste trabalho, será considerada
que a dependência desses robôs está, principalmente, ligada ao fato de que a missão a ser
realizada é determinada pelo usuário. Nesse caso, o robô aguarda por comandos para a realização

https://smart.mit.edu/news-events/smart-fm-trials-self-driving-wheelchair
https://smart.mit.edu/news-events/smart-fm-trials-self-driving-wheelchair
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de sub-tarefas pré-especificadas, como seguir em frente, virar à direita, virar à esquerda e parar.
Cada tarefa definida pelo usuário tem uma validade de duração pré-fixada. Assim, o comando
pode ser válido durante um determinado intervalo de tempo ou até que outro comando seja
fornecido ou, ainda, válido até que seja encontrada uma situação pré-determinada, como, por
exemplo, o fim de um corredor. Durante a validade do comando, o robô navega autonomamente,
conforme pré-estabelecido pelo usuário.

Um segundo elemento importante do problema é garantir uma navegação segura, ou seja,
após ser definida a missão do robô, ele não deve colidir com nenhum obstáculo. Nessa etapa, ele
está completamente autônomo, sem a intervenção do usuário.

Um terceiro ponto relevante é a complexidade do ambiente a ser considerado, sendo
um ambiente interno, desconhecido e dinâmico. Para ilustrar uma situação comum, pode-se
imaginar uma situação em que se entra em um prédio pela primeira vez e tem-se que ir até
uma determinada sala. Nessa situação, não se tem informações a priori do local (ambiente
desconhecido), haveria pessoas se movimentando (ambiente dinâmico) e seria um ambiente
interno no qual não chegaria, por exemplo, um bom sinal para um sensor de geoposicionamento
(GPS). Assim, esse problema é resolvido orientando-se pelas indicações fornecidas para chegar
até a sala, como: siga o corredor até o final, vire à direita e entre na terceira porta. Da mesma
forma, um robô semiautônomo sem precisar ter a sua localização global e o conhecimento do
mapa do ambiente deve ser capaz de navegar por ele, seguindo uma sequência de comandos
fornecidos por um usuário.

Na próxima seção será apresentada a principal motivação para o desenvolvimento deste
trabalho.

1.2 Motivação
Diversos setores já se beneficiam dos robôs de serviço. Um setor cada vez mais importante

é aquele que visa a inclusão social de idosos e de pessoas portadoras de alguma necessidade
especial. No Brasil, segundo o IBGE [G1 2014], 24% da população possui algum tipo de
deficiência física e 13% são idosos. Dessa forma, uma significante parcela da população poderia
ter à sua disposição robôs que possibilitem melhorar a sua qualidade de vida e auxiliá-los em
suas tarefas diárias, dando maior autonomia e mobilidade.

Um exemplo disso é o desenvolvimento de cadeiras de rodas inteligentes ou, em inglês,
smart wheelchair, que são cadeiras de rodas motorizadas dotadas das funcionalidades existentes
nos robôs, como localização e desvio de obstáculos. Essas cadeiras de rodas podem ser utilizadas
tanto por usuários que possuem dificuldade ou são impossibilitados de operar as cadeiras de rodas
tradicionais, manuais ou motorizadas. Também são utilizadas por aqueles que necessitam de
frequente auxílio de terceiros ou que gastam muito tempo para vencer os desafios de um percurso,
enfrentando manobras complicadas para entrar e sair de alguns lugares, desviar de obstáculos,
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dentre outras dificuldades. Projetos da Panasonic e da SMART (The Singapore-MIT Alliance for

Research and Technology), que ganharam, recentemente, destaque na mídia, demonstram como
é possível contribuir na qualidade de vida dos cadeirantes durante sua locomoção dentro de um
hospital ou num aeroporto [Scudellari 2017].

Mesmo que as pesquisas no desenvolvimento de cadeiras de rodas inteligentes tenham
começado no final da década de 70 [Clark e Roemer 1977], ainda é um grande desafio a utilização
dessas cadeiras no dia a dia das pessoas, dada a complexidade e a diversidade de situações a serem
tratadas pelo seu sistema de navegação, tornando-as ainda pouco viáveis. Assim, a estratégia de
navegação proposta nesta dissertação pode contribuir para o desenvolvimento dessas cadeiras,
permitindo a navegação em ambientes desconhecidos de forma planejada e segura, a partir de
comandos simples fornecidos pelo usuário.

1.3 Objetivos
O objetivo geral do presente trabalho é fornecer uma estratégia para a navegação de

robôs de serviço semiautônomos, tendo como objetivos específicos no seu desenvolvimento:

• A aplicação de técnicas existentes de planejamento de movimento;

• A integração de técnicas de localização, mapeamento e planejamento para a composição
de uma estratégia de navegação para o robô;

• A validação da estratégia de navegação para um ambiente desconhecido, interno e dinâ-
mico, por meio de uma plataforma de simulação e com robôs reais;

1.4 Contribuições e Relevância
A principal contribuição deste trabalho é o desenvolvimento de uma estratégia de navega-

ção aplicada, principalmente, aos robôs de serviço semiautônomos. Essa estratégia diferencia-se
da maioria das estratégias já desenvolvidas até então por não requerer o mapa do ambiente
nem a localização global do robô nesse mapa, baseando-se apenas nos dados de um sensor de
profundidade, por exemplo, um laser e no sistema de odometria do robô. A partir desses dados,
um planejador de movimento fornece caminhos a serem seguidos localmente, garantindo que
o robô desvie de obstáculos existentes no ambiente e que cumpra a tarefa estabelecida por um
usuário, de forma planejada.

Essa tarefa é codificada por meio de um campo vetorial artificial e incorporada dire-
tamente ao planejador de movimento. Esse tipo de solução é bem atual [Pereira, Choudhury
e Scherer 2016] [Ko, Kim e Park 2014] e, com o intuito de ser mais eficiente computacional-
mente, este trabalho contribui com uma heurística simples aplicada ao funcional de custo de um
planejador probabilístico.
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O desenvolvimento desta dissertação resultou na publicação de um artigo [Freitas, Passos
e Pereira 2017] , que detalha a implementação da estratégia de navegação para o desvio de
obstáculos aplicada aos robôs de serviço semiautônomos.

1.5 Organização da dissertação
O Capítulo 1 apresentou a introdução deste trabalho, o problema específico que se

pretende solucionar, as motivações envolvidas, os objetivos a serem alcançados e as principais
contribuições. O Capítulo 2 será dedicado à revisão bibliográfica, apresentando um elenco de
soluções e conceitos no desenvolvimento de robôs de serviço. Em seguida, no Capítulo 3, será
apresentada a metodologia para a elaboração da estratégia de navegação proposta para robôs
de serviço semiautônomos, detalhando os módulos que compõem essa estratégia e analisando-
a. Exposta a metodologia, o Capítulo 4 tem como objetivo apresentar o ambiente escolhido
para realizar uma série de experimentos, descrevendo também como essa metodologia foi
implementada e finalizando com os resultados obtidos tanto via simulação quanto utilizando
robôs reais. Por fim, no Capítulo 5, serão apresentadas as considerações finais e as propostas
para trabalhos futuros.
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CAPÍTULO

2
REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

"Centenas de vezes por dia eu me

lembro que minha vida interna e

externa são baseadas nos

trabalhos de outros homens, vivos

e mortos, e que preciso me esforçar

para poder dar na mesma medida

em que recebi e que ainda recebo."

Albert Einstein, 1879-1955

Neste capítulo, é apresentada uma revisão de soluções e de conceitos encontrados na
literatura para o desenvolvimento de robôs de serviço. Para tal, serão apresentadas as principais
arquiteturas de hardware e software (Seção 2.1), os principais sensores (Seção 2.2) que forne-
cem informações para os módulos que compõem o sistema inteligente dos robôs de serviço:
localização, mapeamento (Seção 2.3) e planejamento de movimento (Seção 2.4). Por último, na
Seção 2.5, são expostas estratégias de navegação.

2.1 Arquitetura de hardware e software
Arquitetura em robótica pode ser entendida, segundo Grassi e Okamoto [2014a], como

uma descrição da estrutura e da organização de hardware e de software necessária para o
desenvolvimento do sistema de controle inteligente do robô, devendo conter a maneira como os
módulos que compõem o sistema se comunicam e se interagem. Analisando a maneira com que
o robô determina suas ações, pode-se classificar as arquiteturas em (i) arquiteturas reativas, (ii)
arquiteturas deliberativas e (iii) arquiteturas híbridas.

As arquiteturas reativas foram introduzidas por Brooks [1986] e buscam permitir uma
resposta mais rápida às mudanças do ambiente. Dessa forma, o robô reage instantaneamente
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à presença de obstáculos recém detectados sem se preocupar com as consequências de sua
reação. As estratégias reativas tem como vantagens serem muito eficientes e não necessitarem
de localização global nem de modelos complexos para os obstáculos e para o ambiente [Arkin
1998]. Estes benefícios facilitam a sua utilização em robôs semiautônomos [Chik et al. 2016]
e [Baklouti, Amor e Jallouli 2017]. No entanto, uma desvantagem é que essas arquiteturas
não levam em consideração um estado futuro, podendo levar o robô a condições indesejadas,
fazendo-o parar constantemente ou seguir trajetórias muito longas. Outra desvantagem está
no fato que o desenvolvimento de um sistema reativo torna-se mais complicado à medida que
aumenta a complexidade da missão a ser executada pelo robô e a diversidade de situações que
ele deve enfrentar no ambiente para executá-la.

Ao contrário, as arquiteturas deliberativas, também presentes desde o início da ro-
bótica [Khatib 1986], são aquelas que se baseiam em um modelo do mundo, ou seja, há o
conhecimento a priori do ambiente, por meio de mapas, e com base na localização do robô
determina-se como a missão será realizada. Dessa forma, os obstáculos estáticos considerados
no modelo serão evitados no cumprimento de sua missão. Nesse tipo de arquitetura, é possível
evitar obstáculos dinâmicos que podem aparecer no ambiente por meio de um replanejamento da
missão ao longo de sua execução. Esse replanejamento da missão é baseado na atualização do
modelo do mundo anteriormente fornecido, podendo gerar trajetórias ótimas e seguras para o
robô. Um trabalho recente e interessante na área é [Yang, Lim e Yoon 2016], onde o planeja-
mento da trajetória do robô em um ambiente com pessoas considera explicitamente as incertezas
associadas à velocidade e à posição dessas pessoas. Em síntese, nesse tipo de arquitetura, para o
planejamento do caminho e para o seu seguimento, há a necessidade de se ter o mapa do ambiente
antecipadamente e, principalmente, da localização do robô nesse mapa [Choset et al. 2005].
Esses pré-requisitos nem sempre são simples de serem obtidos por alguns robôs semiautônomos,
como as cadeiras de rodas se locomovendo em ambientes internos desconhecidos [Baklouti,
Amor e Jallouli 2017].

As arquiteturas hibridas, em contrapartida, combinam características tanto de arquiteturas
reativas quanto de arquiteturas deliberativas, ou seja, o grau de deliberação e reação encontrados
nessas arquiteturas variam, como ilustrado na Figura 2.1. Normalmente, utilizam a deliberação
para o planejamento das ações do robô com base em um mapa e a reatividade para a execução da
ação planejada, levando em consideração as mudanças do ambiente [Grassi e Okamoto 2014].

Figura 2.1 – Classificação quanto à tomada de decisão, adaptada de [Grassi e Okamoto 2014].
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Um exemplo de arquitetura híbrida pode ser encontrado em [Goller et al. 2010]. Esse
artigo apresenta um robô de serviço que tem como objetivo locomover-se em um supermer-
cado, desviando dos obstáculos que podem surgir nesse ambiente. A arquitetura apresentada
está dividida em três camadas hierárquicas. A primeira é responsável pela estratégia (camada
deliberativa): um mapa prévio é conhecido e com base nele é feito um planejamento global
utilizando o algoritmo A*. A segunda camada é responsável por evitar obstáculos dinâmicos de
forma preditiva, com base no movimento dos obstáculos. A última camada é reativa, fornecendo
comandos para repelir o robô de um obstáculo que não foi desviado pelo planejador. Outros
exemplos similares de arquitetura híbrida podem ser vistos ainda em [Araujo, Caminhas e Pereira
2015], [Nakhaeinia et al. 2015] e [Lopes et al. 2016].

Para a integração via software de todos os módulos que constituem a arquitetura escolhida
para o desenvolvimento de um robô de serviço, conforme é mencionado em [Renawi, Jaradat e
Abdel-Hafez 2017], a principal plataforma que tem sido utilizada é o ROS1 (Robot Operating

System) [Quigley et al. 2009]. Essa plataforma permite a integração e comunicação com as várias
partes do sistema e possibilita uma abstração entre o hardware físico e o virtual, possibilitando
que os módulos desenvolvidos sejam testados tanto na simulação quanto no ambiente real.

Neste trabalho, como apresentado no Capítulo 3, será proposto a utilização de uma
arquitetura híbrida e no Capítulo 4 é detalhado o desenvolvimento do software que foi realizado
utilizando o ROS.

2.2 Sensores
Nesta seção serão apresentados os principais sensores presentes nos robôs de serviço que

tem como objetivo fornecer informações sobre si e sobre o ambiente para os módulos do sistema
inteligente do robô.

Os sensores podem ser classificados quanto ao método de medição, ativo ou passivo,
e quanto à origem de suas medidas, proprioceptivos ou exteroceptivos [Siegwart, Nourbakhsh
e Scaramuzza 2011]. Um sensor ativo é aquele que, para realizar uma medição, emite energia
e mede a reação do ambiente com relação à essa emissão, como, por exemplo, o sonar. Já um
sensor passivo mede a energia do ambiente que ele recebe, como, por exemplo, uma câmera. Os
sensores proprioceptivos são aqueles que realizam medidas de parâmetros do sistema, como a
velocidade das rodas, a carga da bateria e a sua aceleração. Por outro lado, os exteroceptivos
são aqueles que obtêm informações sobre o ambiente no qual o robô está inserido, tais como os
sonares, os lasers e o GPS.

Na Tabela 2.1 pode-se ver uma lista de classificação dos principais sensores utilizados

1O ROS foi desenvolvido originalmente em 2007 pela Stanford Artificial Intelligence Laboratory (SAIL) com
apoio da Stanford AI Robot. A partir de 2008, o seu desenvolvimento passou a ser feito no instituto de pesquisa em
robótica Willow Garage, contando com a colaboração de mais de vinte instituições [Fernandez et al. 2015].
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nos robôs de serviço e a faixa de preço para adquiri-los. Pode-se perceber que há uma variação
grande entre os preços desses sensores, relacionado, principalmente, com a precisão obtida
com cada um deles. A título de exemplo, as câmeras RGB têm um custo menor que os lasers ,
porém o sistema de localização que as utiliza, normalmente, são mais imprecisos [Zhiwei et al.

2013]. Dessa forma, no desenvolvimento de robôs de serviço, principalmente, mais acessíveis à
população, é necessário levar em consideração o custo-benefício desejado.

Tabela 2.1 – Classificação dos principais sensores utilizados nos robôs de serviço e a faixa de preço para adquiri-los.

Sensor Classificação Faixa de preço (R$)
Câmera CCD/CMOS Exteroceptivo Passivo 100,00 - 300,00
GPS Exteroceptivo Ativo 50,00 - 300,00
IMU Proprioceptivo Passivo 300,00 - 700,00
Laser LIDAR/LADAR Exteroceptivo Ativo 2000,00 - 10.000,00
Odômetro ótico Proprioceptivo Ativo 150,00 - 300,00
Sonar Exteroceptivo Ativo 100,00 - 150,00
Sensor RGB-D Exteroceptivo Ativo 300,00 - 500,00

Por sua vez, a Tabela 2.2 apresenta um resumo do conjunto de sensores presentes no
módulo de percepção de vários robôs de serviço. Note que o odômetro (no inglês wheel encoder)
está presente em todos os robôs, sendo um elemento básico para a medição de velocidade e
posição2.

Nos robôs mais recentes, observa-se a utilização do sensor RGB-D, tal como o Kinect [El-
laithy, Huang e Yeh 2012], capaz de obter diversas informações do ambiente, como aspectos
visuais, texturas, além da distância em relação ao objeto, possibilitando, por exemplo, uma
reconstrução 3D do ambiente. Pela sua atual popularidade, o valor desses sensores, como visto
na Tabela 2.1, chega a ser mais de vinte vezes menor que um laser. Porém, apresentam desvanta-
gens como o curto alcance, geralmente, cinco metros, e variações na medição dependendo da
luminosidade do ambiente. Por isso, há uma tendência em combinar o sensor RGB-D com o
laser.

Pelo seu baixo custo, as câmeras CDD/CMOS são encontradas em alguns robôs e são,
comumente, utilizadas como interface com o usuário. Como esperado, o GPS não é utilizado em
ambientes internos, como é o caso da maioria dos robôs pesquisados. Sua utilização é bastante
comum quando se trata de ambientes externos, provendo uma localização absoluta do robô.
Também a IMU (Unidade de Medição Inercial, do inglês Inertial Measurement Unit) tem sido
pouco utilizada nos robôs de serviços, normalmente, a sua utilização tem como objetivo melhorar
a medição da orientação do robô.

2O odômetro conta o número de voltas dadas por uma roda e com base nessa medição estima a posição e
a velocidade do robô. Um dos grandes problemas desse sensor é que para determinar a posição ele integra a
informação de velocidade, ou seja, pequenos erros nas medições, devido às incertezas ou mesmo à derrapagem ou
deslizamento das rodas, se acumulam com o passar do tempo.
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Tabela 2.2 – Principais sensores presentes no módulo de percepção dos robôs de serviço.

Câmera GPS IMU Laser Odômetro Sensor
RGB-D Sonar

Rhino [Burgard et al. 1999] X X X
Minerva [Thrun et al. 1999] X X X X
NavChair [Levine et al. 1999] X X
Guidecane [Shoval, Ulrich e Borenstein 2003] X X
RoboX [Siegwart et al. 2003] X X X
PR2 Marder [Marder-Eppstein et al. 2010] X X X X
GuiaBot [Dayoub, Morris e Corke 2015] X X X X X
NimbRo [Stückler et al. 2015] X X X X X
MARIA [Araujo, Caminhas e Pereira 2015] X X X
MOBOT [Fotinea et al. 2016] X X X
B21r [Bellarbi et al. 2016] X X X
RobChair [Lopes et al. 2016] X X
SWS [Schwesinger et al. 2016] X X X X X
Smart Wheelchair [Baklouti, Amor e Jallouli 2017] X X

2.3 Localização e Mapeamento
Admitindo-se que o robô possui sensores proprioceptivos e exteroceptivos, como visto

na Seção 2.2, o robô é capaz de obter informações sobre si e do ambiente à sua volta. Por meio
dessas informações, o módulo de localização permite conhecer onde o robô se encontra no
espaço e o módulo de mapeamento fornece uma representação espacial do ambiente [Boal,
Sánchez-Miralles e Arranz 2013]. Esses dois módulos são assuntos apresentados nesta seção.

Técnicas probabilísticas, baseadas no Filtro de Bayes, são amplamente adotadas para
resolver o problema de localização de um robô enquanto ele se movimenta em um ambiente.
Essas técnicas procuram representar a crença sobre a localização do robô por meio de uma
função de densidade de probabilidade (PDF), p(xt |z1:t ,u1:t), baseando-se em todas ações de
controle, u1:t , e medições, z1:t , realizadas até o instante t [Thrun, Burgard e Fox 2005]. A PDF
pode ser obtida recursivamente por meio do Filtro de Bayes, apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Filtro de Bayes.
Entrada: p(xt−1) = crença a priori sobre a localização;
ut = comando fornecido no instante t;
zt= medições realizadas no instante t;
Resultado: p(xt |z1:t ,u1:t) = crença sobre a localização no instante t.

1 para todo xt faça
2 p̄(xt) =

∫
p(xt |ut ,xt−1) · p(xt−1)dx // predição

3 p(xt |z1:t ,u1:t) = η · p(zt |xt) · p̄(xt) // atualização

4 fim
5 retorna p(xt |z1:t ,u1:t)

A solução para a integral do filtro de Bayes é difícil de ser obtida. Assim, soluções
baseados no filtro de Kalman buscam representar a crença sobre a localização por meio de uma
distribuição gaussiana [Thrun, Burgard e Fox 2005]. Pode-se dizer que essas técnicas rastreiam,
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ao longo do movimento do robô, a estimativa inicial fornecida da localização do robô, conforme
pode ser observado em [Marder-Eppstein et al. 2010] e [Siegwart et al. 2003]. Por sua vez,
outra maneira de representar a crença sobre a localização do robô é por meio de um conjunto
de amostras ponderadas, como as soluções baseadas no filtro de Partículas [Thrun 2002]. Com
essa representação, consegue-se solucionar o problema de localização quando não é conhecida a
posição inicial do robô ou quando o robô é sequestrado3. Exemplo da aplicação desse tipo de
filtro em robôs de serviço pode ser visto em [Thrun et al. 1999] e [Cen et al. 2008].

No que diz respeito ao mapeamento, o foco é gerar uma representação do ambiente,
na forma de um mapa. Dois tipos de mapas destacam-se nos trabalhos com robôs de serviço:
(i) mapas métricos que representam o ambiente como um conjunto de coordenadas para cada
obstáculo e (ii) mapas topológicos que modelam o ambiente como um grafo 4. A Grade de
Ocupação [Elfes 1989], apresentado na Figura 2.2, é um exemplo de mapa métrico que pode
ser encontrado em vários trabalhos [Burgard et al. 1999], [Thrun et al. 1999], [Marder-Eppstein
et al. 2010] e [Nakhaeinia et al. 2015]. Nele o ambiente é dividido em células, formando uma
grade (grid), sendo que cada célula está associada a um número p(ix, iy) ∈ [0,1], que indica a
probabilidade dela estar ocupada. Por sua vez, o mapa topológico, ilustrado na Figura 2.3, tem a
vantagem de ter baixo custo computacional e não exigir a posição exata do robô, como é utilizado
em [Araujo, Caminhas e Pereira 2015]. No entanto, os mapas topológicos são mais difíceis
de serem construídos e mantidos para ambientes grandes e são susceptíveis a erros quando o
ambiente possui lugares similares [Souza et al. 2014].

Devido a interdependência entre a obtenção da localização do robô e o mapeamento, é
usual tratá-los como um problema único de localização e mapeamento simultâneos (SLAM, do
inglês Simultaneous Localization and Mapping) [Souza et al. 2014]. As técnicas para resolver
esse problema são constituídas de pelo menos quatro partes: (i) extração de características do
ambiente, (ii) associação dos dados, (iii) estimação e atualização da localização e (iv) atualização
do mapa. Diferentes soluções podem ser adotadas para cada uma dessas partes, o que possibilitou
o desenvolvimento de uma variedade de algoritmos, tais como aqueles baseados no EKF-
SLAM [Xie et al. 2017], baseados em grade de ocupação [Dib, Beaufort e Charpillet 2014] e em
Filtro de Partículas [Kohlbrecher et al. 2011]5 e [Grisetti, Stachniss e Burgard 2007]6.

3O problema relacionado quando uma força externa transporta o robô de uma posição para outra posição
desconhecida é chamado de problema do robô sequestrado.

4Pode-se entender um grafo como um par de conjuntos: um conjunto de vértices e um conjunto arestas. Cada
aresta é um par ordenado de vértices, sendo que o primeiro vértice do par é a ponta inicial da aresta e o segundo é a
ponta final.

5Pacote distribuído no ROS como hector_slam [ROS 2017].
6Pacote distribuído no ROS como GMapping [ROS 2017].
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(a)

(b)
Figura 2.2 – (a) Exemplo de grade de ocupação gerada a partir dos dados de um laser de um robô em um corredor

com obstáculos, mostrado em (b). As células em cor branca são os espaços considerados livres, em
preto os espaços ocupados pelos obstáculos e em cinza estão representadas as células que não foram
vistas pelo laser.

Figura 2.3 – Exemplo de mapa topológico utilizado em [Araujo, Caminhas e Pereira 2015].

Nesta última década, vê-se o esforço de vários trabalhos em possibilitar que o robô
se localize e faça o mapeamento do ambiente simultaneamente, utilizando apenas sensores
RGB-D ou câmeras CCD/CMOS em substituição aos lasers [Fuentes-Pacheco, Ruiz-Ascencio e
Rendón-Mancha 2012], tendo em vista que esses sensores tem um custo menor que o do laser e
o número de informações que se pode extrair é maior, como mencionado na Seção 2.2.
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2.4 Planejamento de movimento
Como apresentado na Seção 2.3, a localização e o mapeamento são módulos essenciais

ao robô. Nesta seção, será apresentado o terceiro módulo imprescindível: o planejamento de
movimento. Esse módulo tem, tipicamente, o objetivo de resolver o seguinte problema:

Problema 1. Encontre um caminho livre de colisões τ(s), s ∈ [0,1], onde τ(0) representa a

configuração inicial do robô e τ(1) representa o alvo a ser alcançado [Choset et al. 2005].

Repare que a solução desse problema, fornecida por um planejador, é um caminho, ou
seja, é um conjunto de pontos no espaço que garante que o robô ao locomover-se não irá colidir
com nenhum obstáculo. Diferentemente, outra abordagem, conhecida como planejamento de
trajetória, fornece como solução um conjunto de ações de controle que satisfazem, além da
ausência de colisões, restrições temporais pré-especificadas.

Conforme Lynch e Park [2017], pode-se elencar ao menos cinco propriedades dos
planejadores que são úteis para distingui-los entre os vários existentes. São elas:

1. Completude: o planejador pode ser dito completo se assegurar encontrar uma solução
caso ela exista; incompleto se não garantir uma solução; e probabilisticamente completo,
significando que, se existe uma solução, a probabilidade de encontrá-la converge para 1
(um) quando o número de amostras em um planejador probabilístico tende para infinito.

2. Optimalidade: Dado um determinado custo, um planejador é ótimo quando encontra uma
solução que minimiza esse custo.

3. Temporalidade: o planejador pode ser dito Anytime quando esse procura por soluções
melhores após uma primeira solução encontrada, podendo ser interrompido a qualquer
momento, como por exemplo, após um limite de tempo especificado. Dessa forma, esse
tipo de planejador retorna a melhor solução até aquele instante.

4. Complexidade Computacional: a complexidade computacional está relacionada com o
tempo de processamento gasto pelo planejador. Um menor custo computacional é interes-
sante para os robôs de serviço, principalmente, para viabilizar um planejamento em tempo
real.

5. Globalidade: o planejador é dito global quando utiliza a informação completa do espaço
de tarefa7 para retornar uma solução e dito planejador local quando ele utiliza apenas
um subespaço. É comum encontrar soluções em que há um planejador global que utiliza
um mapa global estático combinado com um planejador local que lida com o ambiente
dinâmico.

7O espaço de tarefa pode ser definido como o ambiente no qual o robô é capaz de atuar [Lynch e Park 2017], no
caso deste trabalho, o espaço R2.
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Há um grande número de soluções para o problema de planejamento de movimento, que
podem ser agrupadas com base nos métodos mais aplicados aos robôs móveis da seguinte forma:
mapa de rotas (do inglês Roadmap), métodos baseados em campos potenciais, métodos baseados
em desvio de obstáculo e métodos probabilísticos.

Os métodos Roadmap procuram criar rotas unidimensionais no espaço livre, que podem
ser simplesmente retas, parábolas ou uma combinação de ambas, construindo caminhos onde o
robô pode navegar sem colidir com os obstáculos. Ao armazenar as informações dessas rotas em
um grafo, esses métodos utilizam algum algoritmo de busca em grafo, como A* e Dijkstra, para
encontrar um caminho que vai de um ponto inicial até o alvo [Lynch e Park 2017]. Por exemplo,
tem-se as técnicas baseadas no Generalized Voronoi Diagram (GVD) [Takahashi e Schilling
1989], como a encontrada mais recentemente em [Wang et al. 2015] que é aplicada para robôs
não-holonômicos em corredores.

Em contrapartida, os métodos baseados em campos potenciais tem em sua essência a
criação de um campo potencial artificial que direciona o robô ao alvo e o repele dos obstáculos.
Dessa forma, é como se houvesse uma força atrativa e uma repulsiva, cuja resultante é aplicada ao
robô. Esses métodos desempenham um papel importante na navegação de robôs móveis pela sua
eficiência no desvio de obstáculos em tempo real, não necessitando de um mapa global e tendo
baixo custo computacional [Adorno e Borges 2014]. Assim, desde o método APF (Artificial

Potential Field) [Khatib 1986], outras abordagens ou extensões foram desenvolvidas em [Feder
e Slotine 1997] e [Montano e Asensio 1997].

Outros métodos usados nos robôs de serviço são baseados em desvio de obstáculo, como
o DWA (Dynamic Window Approach) [Fox, Burgard e Thrun 1997], o Trajectory Rollout [Gerkey
e Konolige 2008], o DVZ (Deformable Virtual Zone) [Chavez et al. 2016] para o espaço 3D
e os métodos baseados no VFH (Vector Field Histogram) [Borenstein e Koren 1990], [Ulrich
e Borenstein 2000], [Qu et al. 2015] e [Li et al. 2016]. Esses métodos, normalmente, são
combinados com um planejador global e geram informações seguras para o controle de navegação
do robô, corrigindo o caminho fornecido por um planejador global a partir dos dados dos sensores.

Por fim, os métodos probabilísticos buscam encontrar, a partir da seleção de pontos
amostrados no espaço livre do robô, um caminho que ligue o ponto de partida ao alvo. Em [Elba-
nhawi e Simic 2014] e [Karaman et al. 2011] encontra-se uma revisão dos vários planejadores
probabilísticos, tais como o PRM (Probabilistic Roadmap) e os vários algoritmos baseados no
RRT (Rapidly-exploring Random Trees), como o RRT∗ (Optimal Rapidly Exploring Random

Trees) que é assintoticamente ótimo e probabilisticamente completo. Recentemente, encontra-se
tentativas híbridas de acrescentar informações de um campo vetorial aos planejadores probabilís-
ticos [Ko, Kim e Park 2014] e [Pereira, Choudhury e Scherer 2016]. Como será apresentado no
Capítulo 3, no presente trabalho utilizou-se um planejador RRT∗ anytime com um funcional de
custo baseado em um campo vetorial para gerar caminhos localmente.
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2.5 Navegação
A combinação dos métodos apresentados anteriormente para a localização, mapeamento

e planejamento de movimento define o que se chama de navegação de um robô. Há diversas
maneiras de combinar esses métodos, definindo-se, portanto, uma determinada estratégia de
navegação que execute a missão designada ao robô e que atenda às restrições impostas tanto pelo
ambiente quanto pelo robô [Alves et al. 2011].

Dessa forma, as estratégias de navegação que buscam fazer com que um robô móvel de
serviço possa locomover-se em um ambiente, seja ele conhecido, parcialmente conhecido ou
desconhecido, foram agrupadas em três grupos: (i) Navegação local reativa: utilizam apenas
métodos locais baseados em desvio de obstáculo que possibilitam o robô reagir às situações do
ambiente, a partir das informações dos dados dos sensores, ou seja, não há um planejamento de
movimento nem há a necessidade de um mapa global; (ii) Navegação global com o conhecimento
a priori do mapa do ambiente: com base no mapa fornecido, utilizam, geralmente, planejadores
globais, que determinam um caminho a ser seguido para o cumprimento da missão do robô,
combinados com métodos locais de desvio de obstáculos; e (iii) Navegação local com mapea-
mento: a partir de um mapa gerado em tempo de execução, um planejador fornece caminhos a
serem seguidos localmente que são válidos no campo de visão dos sensores. O mapeamento pode
ser sem memória, se utilizar diretamente os dados dos sensores, ou com memória se durante a
navegação o mapa é construído, usando, por exemplo, técnicas de SLAM.

O primeiro tipo de estratégia de navegação, ilustrado na Figura 2.4(a), é encontrado,
principalmente, em robôs de serviço semiautônomos que são comandados por seres humanos.
Nesse caso, é o usuário que define o que ele deseja fazer e a estratégia de navegação do robô foca-
se no problema de desviar dos obstáculos localmente. Como exemplo desse tipo de navegação,
pode-se citar o trabalho de Levine et al. [1999] que apresenta o desenvolvimento de uma cadeira
de rodas inteligente capaz de locomover-se em ambientes internos. O cadeirante define as
direções, utilizando um joystick, e, por meio de um método que combina campos potenciais
com o VFH (Vector Field Histogram) e baseando-se nos dados de doze sonares, é fornecido
os comandos necessários para o sistema de controle de velocidade da cadeira de rodas. Mais
recente, o trabalho de Baklouti, Amor e Jallouli [2017], também para o desenvolvimento de
uma cadeira de rodas inteligente, propõe um controle de desvio de obstáculos composto pela
união de um controlador baseado em lógica fuzzy, que determina velocidades e acelerações
necessárias para alcançar o alvo, e um método baseado no DVZ (Deformable Virtual Zone), que
busca desviar dos possíveis obstáculos.

Já a navegação global com o conhecimento a priori de um mapa, ilustrada na Fi-
gura 2.4(b), é a mais utilizada, pois a maioria dos trabalhos assumem que o ambiente em que o
robô será inserido é pré-definido, sendo possível obter um mapa prévio desse ambiente. Exemplo
desse tipo de estratégia pode ser encontrado em robôs que navegam em museus [Burgard et al.

1999] [Thrun et al. 1999], em escritórios [Marder-Eppstein et al. 2010] e em prédios [Araujo,
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(a) (b) (c)

Figura 2.4 – Três estratégias de navegação: (a) Navegação local reativa. (b) Navegação global com conhecimento
do mapa a priori. (c) Navegação local com mapeamento.

Caminhas e Pereira 2015]. Para a obtenção do mapa desses locais, alguns trabalhos utilizam, em
uma etapa anterior à navegação, as técnicas de SLAM [Dayoub, Morris e Corke 2015] [Schwesin-
ger et al. 2016]. Em [Araujo, Caminhas e Pereira 2015], o robô pode ser usado como entregador
de encomendas, para tal, o ambiente foi representado por um mapa topológico e com base
na missão especificada pode, por exemplo, ir de uma sala a outra. Um planejador global faz
uma busca no grafo obtido pelo mapa topológico e determina uma sequência de passos que o
robô deve seguir. Localmente, um controlador, baseado em um campo vetorial e nos dados dos
sensores, determina os devidos comandos de velocidade para o robô, possibilitando-o chegar ao
alvo sem se colidir.

Por último, a navegação local com mapeamento é encontrada, principalmente, em robôs
exploradores. Stückler et al. [2015] propõem um planejador global para definir as direções a
serem seguidas pelo robô explorador espacial NimbRo e um planejador Dijkstra que fornece
caminhos a serem seguidos localmente pelo robô. Esse planejador baseia-se em uma grade de
ocupação local e a cada intervalo de tempo replaneja esse caminho. Para fornecer os devidos
comandos de velocidade ao robô é utilizado um método baseado em desvio de obstáculo,
Trajectory Rollout, que leva em consideração uma janela de observação e a dinâmica do robô.

Uma comparação qualitativa e generalizada entre esses tipos de estratégias de navegação
é apresentada na Tabela 2.3. Observe que nem todas estratégias garantem todos os requisitos
desejados neste trabalho: desvio de obstáculos em ambientes dinâmicos, suavidade do movimento
do robô e utilização de pouco recursos computacionais. Uma comparação mais detalhada com
relação à navegação local com mapeamento com e sem memória pode ser encontrada no
Capítulo 4.

No próximo capítulo será apresentada a metodologia adotada neste trabalho que baseia-se
na navegação local com mapeamento, tendo como principais características: (i) necessitar apenas
de um planejador que gera caminhos localmente para, ao mesmo tempo, desviar dos obstáculos e
cumprir a missão; (ii) esse planejador busca fornecer um caminho suave, mesmo na presença de
obstáculos dinâmicos, não requer recursos computacionais elevados e não exige o conhecimento
de um mapa global; (iii) a missão fornecida por um usuário pode ser bem codificada pela
utilização de campos vetoriais, sendo essa informação incorporada ao planejador; e (iv) apenas a
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localização relativa, válida durante o intervalo de planejamento do robô, é necessária para sua
navegação.

Tabela 2.3 – Comparação qualitativa e generalizada entre as estratégias de navegação quanto a três requisitos:
dinâmica do ambiente, suavidade do movimento e custo computacional. O símbolo �� indica que a
estratégia de navegação é muito boa com relação a um determinado critério, � indica que é boa, �
indica que é ruim e por sua vez �� indica que é muito ruim.

Navegação Dinâmica do
ambiente

Suavidade do
movimento

Recursos
computacionais

local reativa �� �� � �

global (mapa a priori) �� �� ��

local com mapeamento com memória � � �

local com mapeamento sem memória � � �



34

CAPÍTULO

3
METODOLOGIA

"O importante na vida não é saber

onde estamos, mas a direção para

a qual nos movemos."

Oliver W. Holmes, 1809-1894

No Capítulo 2, foram apresentadas várias soluções e conceitos fundamentais relacionados
a navegação de um robô de serviço que são base para a estratégia proposta neste trabalho. Essa
estratégia de navegação procura solucionar o problema específico definido na Seção 1.1, sendo
estruturada conforme a arquitetura híbrida apresentada na Figura 3.1. Embora os módulos
de mapeamento e localização dessa arquitetura possam sugerir uma arquitetura puramente
deliberativa tradicional, esses módulos dependem apenas de informações locais, a partir das
quais, um único planejador RRT∗ anytime determina um caminho a ser seguido localmente,
permitindo desviar de obstáculos e cumprir a missão fornecida pelo usuário ao mesmo tempo.
Repare que essa missão é transmitida ao robô por meio de comandos simples do usuário e
codificada por um campo vetorial que é utilizado pelo funcional de custo para o RRT∗.

O presente capítulo pretende esclarecer essa estratégia que será detalhada na Seção 3.1.
Os principais módulos da arquitetura de navegação serão apresentados nas seções: Planejador de
Caminhos (Seção 3.2), Controlador de caminhos (Seção 3.3), Mapeamento local e Localização
de curta duração (Seção 3.4), Gerenciador (Seção 3.5).



Capítulo 3. Metodologia 35

Figura 3.1 – Arquitetura híbrida de navegação local com mapeamento proposta neste trabalho.

3.1 Estratégia de Navegação
A ideia principal da estratégia de navegação deste trabalho pode ser expressa parafrase-

ando o escritor americano Oliver W. Holmes citado na epígrafe: "o importante para um robô

semiautônomo não é saber onde ele está de forma global em um mapa, mas saber a direção para

onde querem que ele se mova localmente". Utilizar esse tipo de ideia para a navegação do robô é
buscar uma solução que se aproxima da maneira com que nos locomovemos em um ambiente,
ou seja, normalmente, não precisamos ter a nossa localização global nem o conhecimento do
mapa do ambiente para alcançarmos os nossos objetivos.

Pode-se elencar três características fundamentais dessa estratégia que pode facilitar o
seu entendimento:

1. Mapeamento local: a partir dos dados de um sensor é obtido um mapa da região na qual o
robô está se locomovendo;

2. Replanejamento a cada intervalo de tempo de planejamento (ts): com base no mapa
local fornecido e a cada intervalo ts o planejador irá fornecer um caminho a ser seguido
localmente pelo robô ;
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Algoritmo 2: Estratégia de Navegação.
1 k = 0 ; v = 0.0 ; ω = 0.0 ; vr = (v, ω) ; τ0← /0 ; ts = tempo de planejamento desejado ;
2 L0 = GeraReferencial();
3 mapa0 = ObtemMapa(L0);
4 k← k+1;
5 Enquanto ativo faça
6 Lk = GeraReferencial();
7 τc = TransformaCaminho(τk−1,Lk);
8 mapak = TransformaMapa(mapak−1,Lk);
9 oc = Integra(τc, pr , ts, vr );

10 Faça em paralelo enquanto t ≤ ts:
11 τs = Planeja(mapak, oc, ts);
12 vr = SegueCaminho(τc);
13 fim-paralelo
14 τk = ConcatenaCaminho(τc, τs, pr, oc);
15 mapak = ObtemMapa(Lk);
16 k← k+1;
17 fim-enquanto

3. Criação de referenciais (Lk): para o funcionamento local dessa estratégia é necessário a
cada intervalo ts criar um novo referencial, de forma que apenas utilizando a odometria
relativa ao novo referencial seja suficiente para que o robô siga o caminho fornecido pelo
planejador.

Nesse sentido, o Algoritmo 2 condensa a solução proposta neste trabalho. Considere
que o tempo pode ser discretizado em intervalos tk, k = 1,2, . . . , onde o período ∆t = tk− tk−1 é
correspondente ao tempo de cálculo do planejador escolhido (tempo de planejamento ts). Veja
que uma sequência de referenciais locais {Lk} será gerada na execução desse algoritmo, sendo
que a cada período de planejamento um referencial local é usado como referencial fixo (linha 6
do Algoritmo 2).

O laço de execução é realizado enquanto um sinal de ativo enviado pelo módulo gerenci-
ador for verdadeiro. Os primeiros procedimentos do laço são gerar um novo referencial {Lk} e
em sequência transformar o caminho fornecido pelo planejador (τk−1) e o mapa local gerado a
partir dos dados dos sensores (mapak−1), ambos obtidos em relação ao referencial {Lk−1}, para
o novo referencial {Lk} (linhas 7 e 8).

Após essa transformação, cujo tempo de cálculo é muito pequeno em relação a ts e pode
ser desprezado, uma nova instância do planejador é lançada (linha 11). Como parâmetros, esse
planejador utiliza o mapa local que acaba de ser transformado para {Lk} (linha 8) e o ponto
de origem do novo caminho, oc. Pode-se estranhar a ausência de um ponto alvo como entrada
do planejador. De fato, como um robô semiautônomo nem sempre conhece seu destino, caso
esse ponto seja necessário para o planejador em questão, ele pode ser escolhido arbitrariamente
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(a)
(b)

Figura 3.2 – Ilustração de classes homotópicas. (a) Dois caminhos conectando os mesmos nós (inicial e final) são
da mesma classe homotópica se eles podem ser deformados de forma suave um no outro, sem passar
dentro de algum obstáculo. (b) Caso contrário eles pertencem a classes homotópicas diferentes.

e sem perda de generalidade como um ponto à frente do robô e no limite do campo de visão
de seus sensores. O ponto de origem, oc, é obtido integrando-se (ou simulando-se) o caminho
anterior (calculado em relação a {Lk−1} e transformado para {Lk}), durante um tempo ts a partir
da posição real do robô, pr, representada no referencial atual (linha 9). Para essa integração é
considerada a velocidade média do robô, vr. A ideia de se escolher um ponto do caminho anterior
como sendo o início do próximo caminho é manter a continuidade do caminho do robô. Com essa
escolha, também evita-se situações de caminhos pertencentes a classes homotópicas diferentes,
como ilustrado na Figura 3.2. Observe que essa estratégia define um trecho do caminho anterior
(entre a posição atual do robô pr e oc) a ser seguido enquanto o novo caminho é calculado. Esse
trecho do caminho é chamado na literatura de caminho comprometido (commited path) [Karaman
et al. 2011].

Enquanto é solucionado o novo problema de planejamento (linha 11), durante o intervalo
ts, um Controlador de caminhos fornece os devidos comandos de velocidade para manter o robô
seguindo o caminho comprometido (linha 12). Repare que esse caminho já está no referencial
{Lk}, não havendo necessidade do Controlador de caminhos transformá-lo, utilizando apenas
como realimentação a posição e orientação do robô em relação ao referencial atual ({Lk}).

Passado o tempo previsto de planejamento ts, quando o planejador retorna o novo
caminho, o caminho comprometido ainda não seguido pelo robô é concatenado com o caminho
recém calculado (linha 14), um novo mapa com as últimas informações dos sensores é obtido
(linha 15) e o processo se repete fazendo a transformação do novo caminho e do novo mapa para
o recém criado referencial {Lk+1}.

É interessante ressaltar que, para que todo esse processo funcione adequadamente, sempre
é necessário conhecer a transformação entre o referencial anterior e o referencial atual. Como ts é,
normalmente, um tempo muito pequeno (na ordem de 1s a 2s), uma boa odometria é geralmente
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suficiente para calcular as transformações de coordenadas necessárias com baixa incerteza, como
poderá ser visto no Capítulo 4.

Para ilustrar essa estratégia, considere um robô com velocidade, vr, em um ambiente
qualquer, contendo obstáculos estáticos e dinâmicos, como representado na Figura 3.3(a). Em
t = t0, Figura 3.3(b), um referencial {L1} é gerado e o caminho fornecido pelo planejador é
transformado para esse referencial, válido até t = t0 + ts. Enquanto o robô segue esse caminho,
utilizando a odometria relativa ao referencial L1, o planejador inicia o replanejamento de um novo
caminho, mas que se inicia em um ponto à frente do robô, oc1, que representa onde espera-se
que o robô chegue, considerando sua velocidade máxima.

Pode-se definir três zonas, mostradas na Figura 3.3(c), para facilitar a análise da estratégia:
(i) Zona Estática (Zest), (ii) Zona de Emergência (Ze) e (iii) Zona Dinâmica (Zd). A Zona
Estática, delimitada pelo raio Rs, é uma zona crítica, na qual o robô está percorrendo um trecho
do caminho planejado durante o intervalo ts, logo os obstáculos não devem se mover nessa zona.
Caso hajam apenas obstáculos estáticos, a estratégia proposta garante a ausência de colisão, já
que o robô seguirá o caminho planejado. Para garantir também que não haverá colisão mesmo
que algum imprevisto ocorra nessa zona, foi definida uma zona de emergência em torno do
robô, de maneira que, quando um obstáculo a invade, um sistema de emergência é acionado,
evitando uma possível colisão de forma reativa. A Zona Dinâmica é delimitada externamente
pelo raio de planejamento Rp e internamente pelo raio da Zona Estática Rs. O valor de Rp

é, de fato, um parâmetro do planejador, que pode ser escolhido, por exemplo, em função da
capacidade computacional (regiões maiores demandam mais cálculos), velocidade e número
de obstáculos (um horizonte de planejamento maior pode resultar em trajetórias melhores) e
campo de visão dos sensores (é necessário um conhecimento dos obstáculos dentro da região
de planejamento). Independentemente da escolha de Rp, a estratégia proposta neste trabalho
garantirá que o robô não entrará na Zona Dinâmica no intervalo de planejamento de trajetórias,
ts, e por isso, a ausência de colisões com obstáculos estáticos e dinâmicos nessa região será
assegurada. Apesar do robô não se mover para a Zona Dinâmica, é interessante notar que o
caminho planejado já prevê a existência de obstáculos nessa região, se esses forem detectados
pelos sensores no instante inicial do planejamento.

Após ts segundos, Figura 3.3(d), o robô percorreu o trecho de caminho marcado em
amarelo, mas não alcançou por algum motivo o ponto no qual era esperado que ele chegasse.
Nesse instante, também, um novo caminho a partir de oc1 é fornecido pelo planejador. Dessa
forma, o novo caminho que o robô deve seguir é a junção do trecho do caminho comprometido
que não foi cumprido com o novo caminho, formando um caminho completo a partir da posição
atual do robô. Na Figura 3.3(e) é mostrado o novo referencial criado, {L2}, para o qual o caminho
completo é transformado. Assim, o ciclo recomeça: enquanto o robô segue esse caminho, o
planejador, com base no mapa obtido nesse instante, recomeça o seu planejamento, considerando
um ponto a frente do robô, oc2, enquanto o robô segue o caminho fornecido.
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Na Figura 3.3(e), as zonas são novamente representadas para o instante t = t0+ ts. Repare
que o obstáculo que se movia agora está dentro da Zona Estática. Dessa forma, para garantir o
que o desvio seja de forma planejada, ele não poderá se mover nessa zona. Note que para um
pior caso, quando um robô segue uma linha reta com velocidade máxima vmax, o raio Rs pode
ser definido como:

Rs = vmax · ts , (3.1)

ou seja, se a velocidade do robô e/ou o tempo de planejamento aumentarem, a Zona Estática
torna-se maior. Como nessa zona o robô segue um plano calculado ts segundos atrás (caminho
comprometido), esse plano somente considera os obstáculos que não se moveram nesse período.
Assim, para evitar colisão com obstáculos dinâmicos nessa zona, a navegação deverá também
apresentar um caráter reativo, ou seja, se um obstáculo for detectado muito próximo ao robô,
dentro da zona de emergência, este deverá parar imediatamente antes que ocorra uma colisão.
Caso o tempo de planejamento diminua muito (ts→ 0), a área da zona estática também reduziria
muito (Rs→ 0) e, assim, a navegação tenderia a ser puramente deliberativa, já que sempre seria
gerado, em um curto intervalo de tempo, um caminho completo a ser seguido pelo robô. Dessa
forma, como ilustrado nas Figuras 3.3(g) e (h), sendo a zona estática menor, implica que a
atuação de forma reativa da estratégia é reduzida, na existência de objetos móveis no ambiente.

Pode-se, então, concluir que o desempenho da estratégia de navegação garante sempre
desviar de obstáculos estáticos, desde que esses sejam percebidos pelos sensores do robô no
tempo de planejamento. No entanto, para o desvio de obstáculos dinâmicos a estratégia de
navegação é dependente do tempo de planejamento pré-estabelecido e das velocidades do robô e
dos obstáculos. O desejável é, então, diminuir ao máximo o tempo de planejamento (por meio de
algoritmos mais eficientes ou aumento do poder computacional) de forma a permitir que o robô
se desloque com uma velocidade mais alta e mesmo assim seja capaz de desviar de obstáculos
dinâmicos sem parar o seu movimento, de forma suave e planejada previamente.

As principais funções do Algoritmo 2: Planeja(mapak, oc, ts), SegueCaminho(τc), Ge-
raReferencial() e ObtemMapa(Lk) são responsabilidades dos módulos tratados nas próximas
seções.
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(a) t = t0 (b) t = t0

(c) t = t0 (d) t = t0 + ts

(e) t = t0 + ts (f) t = t0 + ts

(g) t = t0 + ts1, para ts1 < ts (h) t = t0 + ts2, para ts2 < ts1 < ts

Figura 3.3 – Ilustração do funcionamento da estratégia de navegação. O robô é representado como uma circunferên-
cia e possui uma velocidade vr. Os obstáculos são representados pela cor cinza e o caminho completo
a ser seguido pelo robô por uma linha tracejada em azul escuro. O raio Rs define a Zona Estática (Zest )
e o raio Rp representa o raio de planejamento. A Zona Dinâmica (Zd) é delimitada externamente por
Rp e internamente por Rs e a Zona de Emergência é representada por um círculo em torno do robô.
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3.2 Planejador de Caminhos
Para o módulo de planejador de caminhos foi escolhido o planejador probabilisticamente

completo e assintoticamente ótimo RRT∗, que possui a propriedade de ser também anytime [Ka-
raman et al. 2011]. O Algoritmo 3 apresenta o seu funcionamento, que pode ser sintetizado como
a construção de uma árvore G a partir de configurações aleatórias no espaço livre de posições
do robô (P f ree) e conectados de forma a minimizar um funcional de custo (linhas 10 a 16). A
Figura 3.4 ilustra a criação da árvore G. O caminho retornado por esse algoritmo (linha 26) é
uma sequência de nós na árvore criada, partindo do alvo até chegar à raiz da árvore, que é a
posição inicial. Note que ao utilizar um planejador anytime é definido um tempo máximo de
solução, ts, no qual é retornado o melhor caminho até esse instante. Quanto mais tempo houver
para se obter a solução mais próximo do ótimo será o caminho. As funções utilizadas nesse
algoritmo foram:

• AmostraLivre(): gera uma amostra aleatoriamente no espaço livre de configurações de
posições do robô (P f ree).

• ObtemMaisProximo(G = (V,E),qi): encontra o nó da árvore G que é mais próximo a qi

em termos da distância Euclideana.

• ObtemProximos(G = (V,E),qi,rbusca): retorna o conjunto de configurações que estão
dentro de um círculo de busca de raio rbusca e centrado em qi. Como mostrado em [Karaman
et al. 2011], se esse raio for obtido por min(γ (log(card(V ))/card(V ))1/d,η)), onde γ >

(2(2+1/d)1/d(µ(P f ree)/ζd)
1/d , d é dimensão do espaço de configurações de posições

do robô (P), µ(P f ree) é volume do espaço livre P f ree e ζd é o volume do círculo unitário
no espaço d-dimencional, é garantido que o planejador RRT∗ é assintoticamente ótimo.

• Steer(qi,q j): retorna uma nova configuração obtida orientando qi para q j em linha reta,
tal que ‖qi,q j‖ é minimizado e ‖qi,q j‖ ≤ η , onde η é o parâmetro chamado de steering.

• LivreDeColisão(qi,q j): retorna VERDADEIRO se o caminho em linha reta entre qi e q j

está no espaço livre de posições do robô, caso contrário retorna FALSO.

• CustoAtual(qi): retorna o custo do caminho que parte do nó raiz e vai até o nó qi. Na
implementação, esse custo pode ser armazenado na estrutura utilizada para a árvore, de
forma a ser obtido mais rapidamente.

• Custo(qi,q j): retorna o custo do trecho de caminho entre qi e q j, utilizando, por exemplo,
o funcional de custo detalhado na Subseção 3.2.1.

• Pai(qi): retorna o nó pai de qi.
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• ObtemAlvo(G = (V,E)): retorna o nó na árvore G que possui o menor custo com relação
ao funcional especificado e que está na borda de um círculo pré-especificado que representa
a região de planejamento.

• Caminho(G,qi,q j): retorna uma sequência de nós, partindo do nó q j e chegando ao nó qi.

Figura 3.4 – Criação da árvore do RRT∗. Uma amostra é sorteada, qaleatoria, e com base no passo dado pelo
parâmetro steering, η , uma nova amostra, qnova, é gerada e conectada à árvore, inicialmente com a
amostra mais próxima. Por meio da função ObtemProximos, dado um raio de busca, é encontrado um
conjunto de amostras próximas a qnova. Dessa forma, é verificado nesse conjunto o melhor pai para
essa nova amostra, de maneira que o custo para chegar até ela seja o menor possível. Por fim, há uma
reorganização das arestas da árvore, por meio do processo conhecido como Rewire.
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Algoritmo 3: RRT∗ anytime. τ = RRT ∗(ts,qinit , [qalvo])

Entrada: ts = tempo de planejamento, qinit = posição inicial, [qalvo] = alvo opcional.
Resultado: τ = caminho retornado.

1 V←{qinit} ; E← /0 ; t = 0 ; G = (V,E) ; // inicializações

2 Enquanto t ≤ ts faça
3 qaleatorio← AmostraLivre() ; // amostra no espaço livre

4 qmaisprox← ObtemMaisProximo(G = (V,E),qaleatorio);
5 qnovo← Steer(qmaisprox,qaleat) ; /* retorna uma nova configuração guiada pela

amostra mais próxima em uma linha reta. */

6 Se LivreDeColisão(qmaisprox,qnovo) então // se entre qmaisprox e qnovo está livre.

7 V← V∪{qnovo} ; // adiciona amostra nova no conjunto de vértices.

// seleciona o pai da amostra qnovo, aquele que tem o menor custo:

8 rbusca = min(γ (log(card(V ))/card(V ))1/d,η)) ; /* raio de busca que garante

otimalidade, sendo η chamado de steering. */

9 Qprox← ObtemProximos(G = (V,E),qnovo,rbusca) ;
10 qpai = qmaisprox ; cmin← CustoAtual(qmaisprox) + Custo(qmaisprox,qnovo) ;
11 para cada qprox ∈ Qprox faça
12 Se LivreDeColisão(qprox,qnovo) então
13 Se CustoAtual(qprox) + Custo(qprox,qnovo) < cmin então
14 qpai = qprox ;
15 cmin← CustoAtual(qprox) + Custo(qprox,qnovo) ;

16 E← E∪{(qpai,qnovo)} ; // adiciona vértice entre o pai e a amostra nova.

/* reorganiza as arestas da árvore, caso o caminho utilizando a amostra

nova seja menor do que o custo atual da amostra de teste, etapa

conhecida como Rewire : */

17 para cada qteste ∈ Qprox faça
18 Se LivreDeColisão(qteste,qnovo) então
19 Se CustoAtual(qnovo) + Custo(qnovo,qteste) < Custo(qteste) então
20 qpai = Pai(qteste) ; // retorna o pai da amostra de teste na

árvore.

21 E← (E\{(qpai,qteste)}∪{(qpai,qnovo)} ; // atualiza arestas.

22 t← t +∆t;

23 Se qalvo não definido então
24 qalvo = ObtemAlvo(G = (V,E))

25 V← V∪{qalvo} ; E← E∪{(qalvo,ObtemMaisProximo(G = (V,E),qalvo))} ; G← (V,E) ;
26 retorna τ =Caminho(G,qinit ,qalvo)
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3.2.1 Funcional de custo do planejador

Seja um campo vetorial f e um caminho definido por uma função contínua τ(s) : [0,1]→
P , onde P é o espaço de posições do robô8 no referencial {Lk}, deseja-se que esse caminho
ao mesmo tempo que desvie de obstáculos siga o campo vetorial. Para tal, o caminho deve
minimizar o seguinte funcional de custo:

F [τ, f ] =
∫ 1

0

(
1− τ ′(s)
‖τ ′(s)‖

· f(τ(s))
‖f(τ(s))‖

)
‖τ ′(s)‖ds , (3.2)

onde τ ′(s) é um vetor paralelo ao caminho9, referente a primeira derivada desse com respeito à
variável de parametrização espacial s. Esse funcional de custo é o mesmo proposto em [Pereira,
Choudhury e Scherer 2016] quando as variáveis a e b em [Pereira, Choudhury e Scherer 2016]
são iguais a 1 (um), e similar ao upstream criterion proposto em [Ko, Kim e Park 2014], o qual é
especificado para curvas em que ‖τ ′(s)‖= 1.

Repare que o Funcional (3.2) é função tanto do comprimento do caminho quanto de uma
medida de proximidade do caminho ao campo vetorial. Dessa forma, o menor custo possível,
F [τ, f ] = 0, acontece quando o produto escalar entre τ ′(s) e f(τ(s)) é máximo para todos os
pontos do caminho, ou seja, quando esses vetores são paralelos o caminho coincide com a
integral do campo vetorial.

Com a utilização desse funcional, o planejador escolhido deve resolver o seguinte
problema de otimização:

minimize
τ

F [τ, f ] =
∫ 1

0

(
1− τ ′(s)
‖τ ′(s)‖

· f(τ(s))
‖f(τ(s))‖

)
‖τ ′(s)‖ds

sujeito a: τ(0) = p0 ,

‖τ(1)− τ(0)‖= ralvo ,

τ(s) ∈Pfree,∀s ∈ [0,1] .

(3.3)

onde p0 é a posição inicial do caminho, ralvo escolhido como sendo o raio de planejamento e
Pfree é o espaço de posições do robô livre de colisões10.

O problema (3.3) apresenta uma grande diferença em relação ao problema padrão de
planejamento de movimento, que é a substituição da restrição tradicional de se chegar à posição
alvo por uma restrição que impõe a distância entre as posições inicial e final do caminho dentro
de um círculo de raio ralvo. Portanto, uma vez que não é necessário fornecer a posição do alvo,
utiliza-se o Funcional (3.2) para determinar um alvo como sendo a configuração de menor custo
na borda desse círculo. Isso pode ser visto como um alvo no infinito, tal que o robô nunca o
alcançará, mas permite que o robô siga em sua direção. A Figura 3.5 ilustra um exemplo de um
caminho fornecido pelo planejador, utilizando esse funcional para um dado campo vetorial.

8Esse espaço não é o espaço de configurações do robô, pois apenas a posição (x,y) do robô é considerada.
9O vetor τ ′(s) também pode ser visto como um vetor ortogonal ao gradiente espacial do caminho.

10O espaço de posições do robô é uma aproximação do espaço de configurações, que neste caso pode ser obtido
aproximando o robô por um disco.
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Figura 3.5 – Ilustração de um caminho (em vermelho) fornecido pelo planejador RRT∗, utilizando o Funcional (3.2)
para um dado campo vetorial representado pelas setas, em que ralvo foi escolhido como sendo o raio de
planejamento.

Diferentemente do proposto em [Pereira, Choudhury e Scherer 2016] e em [Ko, Kim e
Park 2014] que calculam o funcional de custo avaliando o campo vetorial ao longo do trecho
de caminho entre duas configurações, neste trabalho adotou-se a seguinte heurística: avaliar
o funcional apenas na configuração inicial do trecho de caminho fornecido. Essa heurística é
válida se considerarmos que o comprimento desse caminho é pequeno e que o campo vetorial
varia pouco localmente. Essa heurística melhora o desempenho do algoritmo, já que é muito
mais eficiente computacionalmente do que o proposto em [Pereira, Choudhury e Scherer 2016] e
em [Ko, Kim e Park 2014], como será comprovado no Capítulo 4. Assim, o funcional de custo
utilizado é definido pelo Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Funcional de custo do caminho entre duas configurações, considerando que
estão conectados por uma reta.

Entrada: q0 = configuração inicial, q1 = configuração final.
Resultado: c = custo do caminho.

1 Função Custo(q0, q1)
// heurística: avalia o funcional apenas para a configuração inicial.

2 τ = q1−q0 ;
3 f = ObtemValorCampo(q0) ; // obtém o valor do campo para a configuração

inicial

4 c =
(

1−
(

τ

‖τ‖ ·
f
‖ f‖

))
‖τ‖ ; // o operador (·) representa o produto escalar.

5 retorna c
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3.3 Controlador de caminhos
Na Figura 3.6 é apresentado o diagrama de blocos do Controlador de caminhos adotado

neste trabalho. Pode-se ver que suas entradas são: o referencial fixo no instante discretizado k,
{Lk}, uma sequência de pontos nesse referencial, ou seja, o caminho a ser seguido, e a posição
do robô no referencial {Lk},~rk. Com base nessas entradas, é determinada a referência,~zre f , para
um controlador proporcional que serve de entrada para a malha de linearização. Quando a norma
do erro entre a posição do robô e a posição de referência é menor que um determinado limiar,
o próximo ponto pertencente ao caminho é fornecido para o controlador. Note que, antes que
o robô chegue em uma referência especificada, uma nova referência é fornecida para que ele
a siga. Na Subseção 3.3.1 é apresentado o modelo cinemático, normalmente, utilizado para os
robôs de serviço e na Subseção 3.3.2 é detalhado o controle linearizante.

Figura 3.6 – Diagrama de blocos do Controlador de caminhos adotado neste trabalho.

3.3.1 Modelo cinemático

Muitos robôs de serviço terrestres podem ser modelados cinematicamente por um sistema
não-linear, tendo como ação de controle, u, as velocidades linear, v, e angular, ω:

q̇ =

ẋc

ẏc

θ̇

=

cos(θ) 0
sin(θ) 0

0 1

 ·[ v

ω

]
(3.4)

sendo q = (~r,θ) a configuração do robô no referencial {Lk}, como ilustrado na Figura 3.7.

Esse modelo assume que as rodas do robô estão sempre em contato com o solo e que não
acontecem derrapagens, ou seja, o modelo assume uma restrição de velocidade, que pode ser
representada matematicamente pela seguinte restrição não-holonômica para cada roda:

ẋsinθ − ẏcosθ = 0 , (3.5)

ou seja, a roda não pode assumir velocidades na direção paralela ao seu eixo de rotação.
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Figura 3.7 – Sistemas de coordenadas adotados. O centro do robô está fixado na interseção do eixo central do robô
e o eixo das rodas, sendo determinado pelo vetor~r = [xc,yc]

T . Um ponto ao longo do eixo central do
robô e a uma distância d do centro do robô é determinado pelas coordenadas (xd ,yd) e indicado pelo
círculo vermelho. A orientação do robô no sistema de coordenadas é fornecida pelo ângulo θ .

3.3.2 Controle linearizante

Para determinar uma lei de controle para o sistema não-linear da Equação (3.4), pode-se
fazer a seguinte transformação de coordenadas, assumindo um ponto (xd,yd) ao longo do eixo
central do robô e a uma distância d do centro do robô:

~z =

[
xd

yd

]
=

[
xc +d cosθ

yc +d sinθ

]
(3.6)

Derivando a Equação (3.6), pode-se obter o modelo cinemático do robô nas novas
coordenadas: ẋd

ẏd

θ̇

=

cosθ −d sinθ

sinθ d cosθ

0 1

 ·[ v

ω

]
(3.7)

Como o sistema é sub-atuado, escolheu-se como variável livre a orientação do robô, ou
seja, o controlador proposto irá garantir apenas que se alcance a posição desejada para o ponto
(xd,yd), não garantindo uma orientação desejada para o robô. Assim, pode-se obter os comandos
de velocidade linear e angular, a partir da velocidade desejada para o ponto (xd,yd) da seguinte
forma:

u =

[
v

ω

]
=

[
cosθ sinθ

− sinθ

d
cosθ

d

]
·

[
ẋd

ẏd

]
(3.8)

Note que na Equação (3.8) a distância d do centro do robô aparece como um ganho na
lei de controle, não podendo assumir um valor nulo. Percebe-se que quanto menor for o valor
de d maior serão as variações sentidas pelo robô quando acontecerem pequenas variações no
ponto que se está seguindo. Porém, quanto maior for o valor de d mais distante do caminho real
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o centro do robô estará. Esse tipo de controle é conhecido como controle via linearização por
realimentação de entrada-saída (Feedback Linearization) e mais detalhes podem ser encontrados
em [Chernousko 2008].

Para completar o controle presente no Controlador de caminhos, a determinação das
velocidades (ẋd, ẏd) pode ser especificada a partir de um controlador linear, por exemplo, um
controlador proporcional ao erro:

w =

[
ẋd

ẏd

]
=

vmax∥∥~zre f −~z
∥∥ · (~zre f −~z) (3.9)

em que (~zre f −~z) é o erro entre os vetores referentes ao valor desejado e o valor medido para
o ponto (xd,yd), vmax é a velocidade linear máxima desejada para o robô e o operador ‖ · ‖
representa a norma euclideana.

3.4 Mapeamento local e Localização de curta duração
O mapeamento local é responsável por gerar um mapa válido durante o tempo de

planejamento, ts, podendo ser obtido ao menos de duas formas: (i) sem memória: utilizando,
diretamente, os dados de um laser ou (ii) com memória: utilizando algum método de SLAM.
No primeiro caso, a obtenção do mapa local é mais simples, pois pode ser utilizada apenas
uma matriz que contém as posições (x,y) dos obstáculos detectados pelo sensor no referencial
{Lk}, válido naquele instante. No segundo caso, a obtenção é mais precisa, já que os métodos
de SLAM fazem associação dos dados dos sensores e permitem a atualização da localização do
robô no mapa que está sendo construído. No entanto, os métodos baseados em SLAM são mais
lentos para atualização do mapa quando o ambiente modifica-se, dificultando, por exemplo, o
desvio de obstáculos dinâmicos no ambiente. Repare que a cada intervalo ts pode-se reiniciar
o método de SLAM, já que um mapa global não é necessário para a metodologia. Com isso, é
reduzido o custo de memória e o custo computacional.

Com respeito ao módulo de localização de curta duração, é importante ressaltar que o
seu objetivo é: (i) gerar a cada intervalo de planejamento, ts, um novo referencial, que pode ser
baseado na sua posição atual ou em uma característica conhecida do ambiente e (ii) fornecer
a localização do robô durante o curto intervalo ts, tendo como referencial fixo o referencial
{Lk}, ou seja, a odometria utilizada é relativa ao movimento após a fixação desse referencial.
Repare que não é objetivo da metodologia corrigir os erros acumulados da odometria ao longo da
navegação, mas garantir que o caminho fornecido seja cumprido localmente. Isso é possível, já
que para efeitos do planejamento e do controlador de caminhos a localização utilizada é relativa
aos referenciais que estão sendo criados a cada intervalo ts, como visto no Algoritmo 2. No
próximo Capítulo, será apresentada uma maneira de determinar os referenciais.
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3.5 Gerenciador
A função do módulo gerenciador na arquitetura proposta é determinar os comandos de

velocidades que serão enviados para o robô. Para tal, ele seleciona entre o comando fornecido
pelo Controlador de caminhos, o comando enviado pelo bloco de emergência e o comando
desejado do usuário.

O comando enviado pelo Controlador de caminhos é baseado em um planejamento,
porém, alguns comandos desejados pelo usuário, como, parar, não precisam ser obtidos utilizando
o planejador, o próprio gerenciador pode fornecer esse tipo de comando. Nesses casos, o
sinal ativo, mostrado na Figura 3.1, é falso, parando a execução do planejador. O mesmo
acontece quando uma situação inesperada, por exemplo, um obstáculo surge na frente do robô,
o gerenciador seleciona o comando vindo do bloco de emergência que tem maior prioridade e
desativa o planejador.
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CAPÍTULO

4
RESULTADOS

Sejam quais forem os resultados,

com êxito ou não, o importante é

que no final cada um possa dizer:

fiz o que pude.

Louis Pasteur, 1822-1895

Este capítulo tem como objetivo apresentar o ambiente escolhido para os experimentos
(Seção 4.1), a implementação da metodologia apresentada no capítulo anterior (Seção 4.2), e os
resultados obtidos para sua validação, tanto em simulação (Seção 4.3) quanto utilizando robôs
de serviços semiautônomos reais (Seção 4.4).

4.1 Ambiente
O ambiente escolhido para os experimentos foi um cenário típico de prédios comerciais,

escolas e hospitais: um conjunto de longos corredores e interseções, contendo alguns móveis
e/ou objetos de decoração, mas que são essencialmente vazios, exceto pela presença de pessoas.
A Figura 4.1 apresenta uma planta baixa de um hospital, na qual pode-se ver os vários corredores
que o compõem.

Do ponto de vista da navegação de um robô, esse tipo de ambiente, por um lado,
pode ser facilmente mapeado, devido à estrutura desses edifícios, com corredores longos e
poucos obstáculos, mas por outro, o processo de localização é dificultado já que o ambiente
possui simetria e regiões muito semelhantes. Quanto ao planejamento de movimento, se for
considerado apenas um ambiente estático e conhecido, poderiam ser utilizadas abordagens
clássicas, como busca em grafos e métodos baseados em campos potenciais. Mas, tendo em conta
a presença de pessoas no ambiente, consideradas como obstáculos dinâmicos com movimento
quase imprevisível, aumenta-se a dificuldade do problema, exigindo assim planejadores de
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Figura 4.1 – Exemplo de planta baixa de um hospital. Fonte: <https://yukonhospitals.ca/yukon-hospital-corporation/
design>.

movimento mais complexos. Nessas condições de dificuldade de localização, sem um mapa
prévio e podendo haver obstáculos dinâmicos, esse ambiente foi considerado interessante e ideal
para a validação da metodologia proposta neste trabalho.

4.2 Implementação
A estratégia proposta foi implementada em C++ e Python, utilizando o ROS (Robot

Operating System) juntamente com a biblioteca OMPL11 (Open Motion Planning Library). O
processamento foi realizado por um notebook com processador i7@2.4GHz, com 8GB de RAM,
rodando Linux Ubuntu 14.04.

Na Figura 4.2, é apresentada a arquitetura de navegação implementada no ROS, na qual
pode-se ver os principais nós, tópicos e serviços desenvolvidos e o fluxo de dados entre eles. Note
que da mesma forma que foi apresentado no Capítulo 3, o planejador, nó planner, tem apenas
como entradas: um mapa local fornecido por um serviço do nó laser_obstacles, as transformadas
entre os referenciais locais provida pelo ROS (tópico /tf) e um sinal booleano de ativo que é
recebido no tópico /state.

4.2.1 Comandos do usuário

A missão do robô de serviço semiautônomo é definida pelo usuário por meio de uma
sequência de comandos descrita em um arquivo texto lido pelo nó task. A missão pode ser

11Disponível em <http://ompl.kavrakilab.org/>.

https://yukonhospitals.ca/yukon-hospital-corporation/design
https://yukonhospitals.ca/yukon-hospital-corporation/design
http://ompl.kavrakilab.org/
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driver robot

/scan /odom

task corners detection laser obstacles hough line

/cmd vel /next task /corners /map /posewall tf transforms

motion manager /state planner /tf

/path/cmd vel path controller /path /issolved

geometry msgs/
Twist

sensor msgs/
LaserScansensor msgs/

LaserScan

sensor msgs/
LaserScan

visualization msgs/
MarkerArray

geometry msgs/
Twist

String

Int

sensor msgs/
PointCoud

tf

tf

nav msgs/
Odometry

Bool

geometry msgs/
PoseStamped

nav msgs/Path

Figura 4.2 – Arquitetura de navegação implementada no ROS. As elipses representam os principais nós, os retângu-
los os tópicos, o retângulo pontilhado representa o único serviço implementado e as setas indicam o
fluxo de dados.

alterada em tempo de execução e o robô, ao terminar de executar toda a sequência de comandos
especificada no arquivo texto, fica aguardando por uma nova missão determinada pelo usuário.
Os comandos possíveis para isso são:

• siga #: o robô irá seguir pelo corredor autonomamente. Se for fornecido um número,
representado por #, o robô seguirá o corredor por # metros, caso contrário até que uma
interseção seja detectada pelo robô.

• vire à direita #: o robô irá virar no primeiro corredor à direita e irá segui-lo autono-
mamente, como no comando siga.

• vire à esquerda #: o robô irá virar no primeiro corredor à esquerda e irá segui-lo
autonomamente, como no comando siga.

• retorne #: o robô irá girar 180◦ e irá seguir o corredor autonomamente, como no
comando siga.

• pare: o robô irá parar seu movimento.

Os comandos virar e retornar foram implementados em duas etapas: (i) o robô executa
uma curva pré-estabelecida para virar ou para retornar; (ii) o robô executa o comando siga.
Na primeira etapa não é utilizado um planejador pela sua simplicidade e a curta distância do
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movimento, sendo, então, essa etapa determinada pelo módulo gerenciador, nó motion_manager,
que também garante que não haverão colisões. Na segunda etapa, o planejador descrito pelo
Algoritmo 3 combinado com o controlador de caminhos é selecionado pelo gerenciador para
determinar as velocidades necessárias para que o robô siga o corredor.

Para o problema específico de navegar em longos corredores, o comando siga pode ser
codificado facilmente por um campo vetorial bi-dimensional f(~r) = [ fx, fy]

T , onde~r é a posição
do centro do robô no referencial {Lk}, definido como:

f(~r) =

[
1

k(D0−D)

]
, (4.1)

onde k é uma constante que determina o quão rápido o robô, estando a uma distância D da parede
à sua direita, irá em direção à distância desejada D0 dessa parede, como ilustrado na Figura 4.3.
O valor de k escolhido neste trabalho foi de 0,35, de forma que um robô seguindo o campo
vetorial não fosse levado bruscamente para a distância D0. Essa distância foi escolhida entre
0,70m e 1,0m de forma que o robô ficasse próximo à parede, considerando sua dimensão, e não
atrapalhasse a circulação por esse corredor.

Figura 4.3 – Ilustração do campo vetorial definido pela Equação (4.1). Esse campo vetorial codifica o comando
siga de forma a conduzir o robô para uma distância D0 da parede à sua direita. O vetor~r representa a
posição do robô no referencial {Lk} e a distância D representa a sua distância em relação à parede da
direita do corredor, cuja largura é L.

4.2.2 Localização e determinação dos referenciais locais

A localização do robô é realizada por meio da odometria, calculada pelo sistema interno
do robô a partir dos dados dos odômetros conectados às suas rodas. A cada intervalo de tempo,
essa odometria é transformada para o referencial corrente, atualizando esse referencial a cada
ts segundos. Nesse problema específico, a orientação do referencial foi escolhida como sendo a
orientação da parede para facilitar o cálculo do campo vetorial, que tem uma das componentes
paralela ao corredor.
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A detecção das paredes do corredor foi implementada utilizando um método baseado na
Transformada de Hough Probabilística [Galamhos, Matas e Kittler 1999] pelo nó hough_line.
Primeiramente, os dados do laser são convertidos em uma imagem binária, Figura 4.4(b). Dessa
forma, por meio da Transformada de Hough, as retas mais significativas nessa imagem, que
representam as paredes do corredor, são detectadas, como mostrado na Figura 4.4(c). Obtendo-se
os parâmetros das retas mais significativas, é possível determinar a distância do robô à parede
e a sua orientação com respeito às mesmas. Obtidas essas informações, define-se a orientação
do referencial local atual, {Lk}, sempre paralela à parede e no centro do corredor. É importante
mencionar que foi considerado nessa implementação que a largura do corredor é conhecida ou
medida durante a navegação do robô, de maneira que fosse possível determinar esse referencial
mesmo que apenas uma das paredes fosse detectada.

(a) (b) (c)
Figura 4.4 – Processo da utilização da Transformada de Hough para detecção das paredes do corredor. (a) Exemplo

de ambiente simulado no instante em que os dados de (b) foram obtidos. (b) Imagem binária obtida
utilizando os dados do laser do ponto de vista do robô. (c) Retas mais significativas detectadas por
meio da Transformada de Hough aplicada em (b).

4.2.3 Detecção de fim de corredor

A detecção de fim de corredor é utilizada para a definição de término de alguns co-
mandos fornecidos pelo usuário, como visto na Seção 4.2.1. Essa detecção é realizada pelo nó
corners_detection, utilizando apenas os dados do laser.

O algoritmo executado por esse nó, primeiramente, encontra pontos de descontinuidades
e de quinas nos dados do laser, formando, dois a dois, segmentos de retas que representam tanto
a parede quanto os obstáculos no ambiente. Em seguida, são selecionados apenas os segmentos
de retas que possuem um comprimento mínimo, gerando um conjunto de segmentos de retas que
contém apenas aqueles com maior probabilidade de representar uma parede. Então, toma-se o
segmento de reta mais significativo como referência e forma-se dois novos conjuntos: (A) um
conjunto de segmentos paralelos ao segmento de referência e (B) um conjunto de segmentos
perpendiculares ao segmento de referência. Por fim, quando houver ao menos três segmentos de
retas com probabilidade de representar uma parede, sendo que dois deles fazem parte do conjunto
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A e o terceiro do conjunto B, o nó informa que aconteceu uma detecção de fim de corredor, como
apresentado nas três situações da Figura 4.5, em que as linhas em azul representam os segmentos
de retas selecionados para verificação do fim do corredor.

(a)

(b)

Figura 4.5 – Detecção de fim de corredor realizada pelo nó corners_detection para as três situações apresentadas
em (a). O processo de detecção é ilustrado em (b) para cada uma dessas situações, em que os pontos em
vermelho representam os dados do laser, o retângulo preto o robô, os pequenos círculos em azul claro
representam a detecção de quinas e os pontos de descontinuidade e as linhas em azul são segmentos de
retas selecionados para identificação da quantidade de retas ortogonais e paralelas.

4.3 Simulações
Por meio das simulações avaliou-se o funcionamento geral da estratégia a partir de uma

sequência de comandos do usuário na Subseção 4.3.1. Também procurou-se verificar a vantagem
de se utilizar o planejador proposto neste trabalho, apresentado na Seção 3.2 , em relação a outros
possíveis planejadores baseados em métodos probabilísticos (Subseção 4.3.2) e comparar a
estratégia de navegação proposta neste trabalho com outras estratégias: (i) estratégia local reativa
utilizando campos potenciais ( Subseção 4.3.3) e (ii) estratégia de navegação com mapeamento
utilizando SLAM para o caso de desvio de obstáculos dinâmicos (Subseção 4.3.4).

4.3.1 Simulação do funcionamento geral da estratégia de navegação

Com o objetivo de avaliar o funcionamento geral da estratégia de navegação, um
usuário definiu a seguinte sequência de comandos para alcançar dois alvos: (1) siga; (2)
vire à direita; (3) siga; (4) vire à direita; (5) siga; (6) pare; (7) retorne;
(8) vire à esquerda; (9) vire à esquerda 5 (metros).
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O caminho realizado pelo robô e os alvos são representados na Figura 4.6. Observe que
na primeira parte do trajeto há obstáculos estáticos e o robô desvia deles com sucesso. A cada
cruzamento de corredores é iniciado o seguimento de um novo comando da sequência definida
pelo usuário. O vídeo dessa simulação pode ser encontrado em <https://youtu.be/kl01d0wOE3s>.

Figura 4.6 – Simulação do funcionamento geral da estratégia de navegação. O caminho realizado pelo robô (em
vermelho), a partir do ponto inicial (pequeno círculo), demonstra que o robô seguiu corretamente a
sequência definida pelo usuário para alcançar os dois alvos indicados por um x.

4.3.2 Comparação entre diferentes planejadores probabilísticos

Na Seção 3.2, vimos que o planejador adotado na metodologia é baseado no RRT∗,
usando a função de custo especificada no Algoritmo 4, que avalia o Funcional 3.2 apenas para
a configuração inicial (heurística). Esse planejador, identificado como RRT∗ ball_sampler, foi
configurado da seguinte maneira:

• O funcional de custo foi definido conforme o Algoritmo 4, utilizando o campo vetorial
apresentado na Equação (4.1).

• O parâmetro steering (η) foi definido como 1,0m. Esse parâmetro é utilizado na função
Steer(qi,q j) (linha 5 do Algoritmo 3) que gera uma nova amostra no grafo distante, no

https://youtu.be/kl01d0wOE3s
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máximo, η metros do nó mais próximo no grafo já existente. Com isso, um valor muito
pequeno pode gerar um caminho pouco suave e para um valor grande a heurística utilizada
pelo planejador pode não ser mais válida. Dessa forma, o valor de η = 1,0m, especificado
empiricamente, é um valor que satisfaz tanto a suavidade quanto a validade da heurística.
Esse valor também é adotado pela OMPL como o valor padrão para os planejadores
baseados no RRT∗.

• O raio de planejamento foi definido igual a 5m. Assim, a função AmostraLivre() (linha 3
do Algoritmo 3) sorteia uma amostra no espaço livre dentro de um disco com esse raio.
Observe que o planejador não utiliza o amostrador uniforme configurado como padrão da
OMPL.

• O alvo é definido pelo próprio planejador, por meio da função ObtemAlvo(G) (linha 24
do Algoritmo 3), que retorna o nó do grafo G que possui o menor custo com relação ao
funcional especificado e que está na borda da região de planejamento.

A Figura 4.7 ilustra o caminho (em verde) e o grafo (em vermelho) gerado pelo planejador
RRT∗ ball_sampler com essa configuração. Repare que no grafo gerado não há nós dentro de
um raio em torno dos obstáculos, pois o robô foi aproximado por um disco de diâmetro igual ao
seu comprimento. Essa aproximação garante que não haverá colisões se o robô seguir o caminho
fornecido.

Figura 4.7 – Ilustração do caminho (em verde) e do grafo (em vermelho) gerado pelo planejador RRT∗ ball_sampler
com as configurações escolhidas para este trabalho. Os pontos em preto representam os dados do laser.

Da maneira como foi proposta a estratégia de navegação, outros planejadores poderiam ter
sido utilizados. Dessa forma, quatro planejadores com características diferentes foram escolhidos
para serem comparados com o planejador adotado neste trabalho:



Capítulo 4. Resultados 58

• VF-RRT (Vector Field Rapidly Exploring Random Tree) [Ko, Kim e Park 2014]: é um
planejador baseado no RRT (Rapidly Exploring Random Tree) clássico [Kuffner e LaValle
2000], porém busca minimizar o Funcional (3.2), ou seja, levando em consideração um
campo vetorial fornecido pelo usuário. Esse planejador não é ótimo e fornece uma solução
apenas quando é alcançada uma região em torno do alvo, não sendo um planejador anytime.
Um parâmetro importante desse planejador é o parâmetro de exploração (Es), valor entre 0
e 1, que determina a transição entre o algoritmo clássico do RRT (Es = 0) e um planejador
de caminho que tenta seguir rigorosamente o campo vetorial (Es = 1). Dessa forma, esse
planejador foi comparado utilizando os dois valores sugeridos pelos autores: Es = 0,35 e
Es = 0,85, sendo que esse último foi o valor que obteve na maioria dos casos o melhor
resultado no trabalho de [Ko, Kim e Park 2014].

• RRT∗ (Optimal Rapidly Exploring Random Tree) clássico: é um planejador que cria uma
árvore, utilizando o Algoritmo 3, de forma a minimizar otimamente a distância euclideana,
sendo um planejador assintoticamente ótimo e anytime. Os parâmetros utilizados foram
aqueles definidos como padrão pela OMPL, sendo o principal η = 1,0m.

• RRT∗ upstream: é um planejador que também utiliza o Algoritmo 3, mas busca minimi-
zar otimamente o Funcional (3.2). Esse planejador foi configurado usando dois valores
diferentes para o parâmetro steering: η = 1,0m e 2,5m. O último valor foi escolhido para
verificar se o aumento desse parâmetro interfere no cálculo do funcional a ser otimizado.

• RRT∗ heuristic: é um planejador semelhante aos dois últimos, mas que utiliza a heurística
proposta neste trabalho, conforme o Funcional de custo (4). Diferencia da metodologia
apenas por utilizar o amostrador uniforme padrão da OMPL. Também foi configurado para
os mesmos valores anteriores de η .

Outros possíveis planejadores, como o BIT∗ [Gammell, Srinivasa e Barfoot 2015] que
cria uma árvore informada e é, normalmente, mais rápido que o RRT∗, não foram testados, por
não ficar claro como uma heurística que leva em consideração um campo vetorial poderia ser
implementada.

Assim, para realizar comparações entre os planejadores, definiu-se as mesmas situações
de simulação: ambiente, campo vetorial, ponto de partida, ponto de chegada, tempo de planeja-
mento e a mesma CPU. O ambiente de simulação escolhido para os testes foi um corredor de
largura de três metros e comprimento de seis metros12. O campo vetorial para todos os testes
foi definido conforme a Equação (4.1), considerando k = 0,35 e uma distância desejada da
parede D0 = 1,0m. Definiu-se, por sua vez, um referencial fixo no centro do corredor, o ponto
de partida sendo (x = 0,0; y = 1,5)m e o alvo sendo (x = 5,0; y =−0,5)m com uma tolerância
de 0,1m. Também, é importante mencionar que todos os planejadores foram testados utilizando

12Foi escolhido um comprimento de seis metros, levando em consideração o raio de planejamento escolhido na
implementação da estratégia deste trabalho.
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a implementação sem modificações da OMPL e que o robô foi considerado, nesse caso, como
um ponto no espaço 2D.

Foram realizados 100 (cem) testes com cada planejador para as mesmas três configura-
ções de ambiente: (i) sem obstáculos, (ii) com vinte e cinco obstáculos e (iii) com cinquenta
obstáculos. Para cada teste, os obstáculos foram gerados aleatoriamente, tanto a sua posição
no ambiente, sorteada dentro da faixa de x ∈ [0,5; 4,5]m e y ∈ [−1,0; 1,0]m, quanto o valor de
seu raio, sorteado entre [0,05; 0,2]m. Os planejadores foram comparados em relação a cinco
critérios:

• Porcentagem das vezes em que o planejador conseguiu encontrar uma solução até o alvo,
no intervalo de tempo definido e com uma tolerância da norma do erro de 0,1m.

• Número de nós no grafo gerado pelo algoritmo do planejador;

• Custo euclideano do caminho em metros (somatório das distâncias euclideanas de cada
segmento do caminho encontrado pelo algoritmo);

• Custo upstream definido pelo Funcional (3.2), que mede o custo do caminho em relação
ao seguimento do campo vetorial;

• Suavidade do caminho definida pela OMPL13 como:

suavidade =
n−1

∑
i=2

(
2(π− arccos(a2

i +b2
i + c2

i ))

ai +bi

)2

(4.2)

onde ai = dist(si−2,si−1), bi = dist(si−1,si), ci = dist(si−2,si), si o elemento i-ésimo
do caminho e dist(si,s j) é a distância entre dois elementos do caminho.

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam uma síntese dos resultados obtidos para cada
planejador no ambiente, respectivamente, sem obstáculos, com vinte e cinco obstáculos e com
cinquenta obstáculos, testados para os seguintes tempos de planejamento14 (ts) iguais à 0,45s,
1,0s, 2,0s e 5,0s. Esses resultados podem ser visualizados graficamente no Apêndice A.

A distância euclideana calculada entre o ponto de partida até o ponto de chegada para
o ambiente sem obstáculos é de

√
29 ≈ 5,38m. Percebe-se pela Tabela 4.1 que para o menor

tempo de planejamento testado, ts = 0,45s, o caminho fornecido pelo planejador RRT∗ já tem
um custo euclideano muito próximo do ótimo. Claramente, esse planejador também é o que
fornece o caminho mais suave, já que o caminho ótimo para ele é uma reta que parte do ponto
de partida até o ponto de chegada, como visto na Figura 4.8. Os demais planejadores tendem

13A ideia da Equação 4.2 é calcular o ângulo externo do triângulo formado por segmentos de caminho consecu-
tivos, usando o teorema de Pitágoras. Dessa forma, o ângulo externo é normalizado pela distância do segmento
e contribui para a suavidade. O somatório de todas essas contribuições ao longo do caminho é definido como
suavidade. Quanto mais próximo o valor for de zero, mais suave é considerado o caminho.

14O tempo de planejamento especificado é garantido pela OMPL.



Capítulo 4. Resultados 60

Tabela 4.1 – Comparação entre os planejadores para um ambiente sem obstáculos.

tempo de VF-RRT RRT∗ RRT∗ upstream RRT∗ heuristic RRT∗ ball_sampler

planejamento Es = 0,35 Es = 0,85 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5

solução (%) 82 6 100 79 78 100 100 100 100
número de nós 12454 16082 1116 147 139 1087 912 1074 942
custo euclidiano 5,74 5,85 5,39 5,5 5,43 5,45 5,47 5,45 5,48
custo upstream(x10−3) 378,63 409,8 96,02 126,31 48,56 45,57 63,73 45,91 65,11

ts = 0,45s

suavidade 118017,99 54595,4 3,00 125,23 17,58 18,46 39,59 19,03 40,21

solução (%) 98 41 100 88 92 100 100 100 100
número de nós 19464 30813 2520 234 210 2508 3290 2642 3348
custo euclidiano 5,74 5,77 5,39 5,46 5,43 5,45 5,48 5,45 5,48
custo upstream(x10−3) 377,56 326,16 93,6 77,2 45,66 44,89 66,46 44,54 64,71

ts = 1s

suavidade 113328,79 50163,01 1,00 61,92 14,71 16,67 42,5 17,6 40,74

solução (%) 100 95 100 100 100 100 100 100 100
número de nós 33427 47825 5905 422 394 6887 8291 6983 8485
custo euclidiano 5,74 5,74 5,38 5,44 5,43 5,45 5,48 5,45 5,48
custo upstream(x10−3) 380,25 300,91 92,75 53,98 43,76 44,65 64,36 44,75 67,46

ts = 2s

suavidade 113441,23 44698,17 0,58 33,58 12,91 16,26 42,11 18,04 42,77

solução (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100
número de nós 41880 50373 20127 1260 1245 22940 21536 22929 21041
custo euclidiano 5,75 5,75 5,38 5,43 5,43 5,45 5,48 5,45 5,48
custo upstream(x10−3) 399,21 303,2 92,34 42,2 41,57 44,47 64,32 44,35 68,86

ts = 5s

suavidade 140374,84 44155,52 0,41 10,18 9,91 17,42 41,69 17,7 45,91

Tabela 4.2 – Comparação entre os planejadores para um ambiente com 25 obstáculos.

tempo de VF-RRT RRT∗ RRT∗ upstream RRT∗ heuristic RRT∗ ball_sampler

planejamento Es = 0,35 Es = 0,85 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5

solução (%) 96 29 100 76 81 100 100 100 100
número de nós 8762 11321 1010 147 136 984 561 976 567
custo euclidiano 6,23 5,81 5,43 5,76 5,55 5,49 5,53 5,49 5,53
custo upstream(x10−3) 845,34 378,85 156,21 398,81 197,02 99,2 135,59 102,96 128,87

ts = 0,45s

suavidade 210134,66 59209,72 50,78 412,52 142,96 72,6 100,12 80,23 105,29

solução (%) 98 51 100 90 96 100 100 100 100
número de nós 14891 20112 1947 225 210 1963 1726 1968 1730
custo euclidiano 6,28 5,83 5,43 5,57 5,52 5,48 5,51 5,49 5,52
custo upstream(x10−3) 908,72 396,42 150,08 212,68 160,28 91,12 112,05 91,79 115,15

ts = 1s

suavidade 213306,59 61618,49 39,81 220,53 159,85 66,06 80,4 66,64 78,81

solução (%) 100 63 100 99 100 100 100 100 100
número de nós 24673 33000 4597 421 381 5027 4678 5029 4705
custo euclidiano 6,23 5,81 5,42 5,53 5,49 5,48 5,51 5,48 5,51
custo upstream(x10−3) 860,79 385,57 134,16 156,26 113,34 83,49 108,77 84,51 111,18

ts = 2s

suavidade 200148,46 61826,26 33,13 137,36 82,19 67,95 82,18 129,31 80,11

solução (%) 100 91 100 100 100 100 100 100 100
número de nós 24282 56497 14601 1244 1115 17836 15953 17999 15309
custo euclidiano 6,24 5,79 5,42 5,47 5,47 5,47 5,5 5,47 5,5
custo upstream(x10−3) 875,82 365,86 136,73 92,97 92,62 80,56 103,65 80,55 105,28

ts = 5s

suavidade 233035,38 63344,74 27,67 72,79 61,16 54,7 69,75 51,39 77,9

a seguir o campo vetorial, dessa forma, mesmo considerando ts = 5s, esses planejadores não
alcançam o mesmo custo euclideano do RRT∗, como era esperado. Dado que o campo vetorial
escolhido é um campo que varia pouco e considerando o ambiente sem obstáculos, repare que o
custo upstream também é pequeno para o RRT∗. Dessa forma, nessas condições, o RRT∗ poderia
ser utilizado, aproveitando a simplicidade da sua função de custo e o caminho suave que ele
fornece para todos os tempos de planejamento testados na Tabela 4.1.

Com relação a suavidade do caminho fornecido pelos planejadores, percebe-se que o
caminho fica mais suave ao aumentar o tempo de planejamento, já que nessa condição o grafo
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Tabela 4.3 – Comparação entre os planejadores para um ambiente com 50 obstáculos.

tempo de VF-RRT RRT∗ RRT∗ upstream RRT∗ heuristic RRT∗ ball_sampler

planejamento Es = 0,35 Es = 0,85 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5

solução (%) 99 35 100 76 84 100 100 100 100
número de nós 3331 10380 967 146 131 939 457 941 454
custo euclidiano 6,85 5,99 5,54 6,08 5,83 5,65 5,7 5,62 5,71
custo upstream(x10−3) 1497,58 553,09 319,23 838,78 566,9 279,27 347,1 252,24 345,87

ts = 0,45s

suavidade 320356,45 73111,75 163,92 548,88 415,75 314,87 325,23 299,68 310,83

solução (%) 100 41 100 96 95 100 100 100 100
número de nós 4453 16926 1869 224 203 1755 1127 1740 1128
custo euclidiano 6,86 6 5,52 5,86 5,73 5,6 5,64 5,59 5,64
custo upstream(x10−3) 1506,85 565,1 269,95 611,43 458,28 227,46 269,51 213,5 268,43

ts = 1s

suavidade 295188,52 80006,46 150,6 524,53 372,81 240,64 271,57 238,33 255,9

solução (%) 100 62 100 100 100 100 100 100 100
número de nós 5001 30668 3721 440 350 3907 3186 3922 3216
custo euclidiano 6,83 5,93 5,5 5,66 5,7 5,57 5,61 5,57 5,61
custo upstream(x10−3) 1478,72 509,47 240,83 358,64 374,76 189,45 220,72 190,31 224,52

ts = 2s

suavidade 303344,8 74992,56 130,66 374,88 373,63 203,44 240,92 174,84 235,08

solução (%) 100 80 100 100 100 100 100 100 100
número de nós 4597 47446 11422 1087 931 13803 11245 13449 11717
custo euclidiano 6,85 5,94 5,49 5,6 5,6 5,56 5,58 5,56 5,58
custo upstream(x10−3) 1501,86 522,55 214,64 255,59 249,1 171,74 194,52 172,35 196,64

ts = 5s

suavidade 308461,22 69493,97 128,77 297,52 277,3 178,64 198,51 173,24 194,44

gerado tem mais nós, aumentando a probabilidade de conexões nesse grafo, de forma a deixar o
caminho mais suave.

Era esperado que o planejador RRT∗ upstream apresentasse o menor custo upstream, já
que ele utiliza diretamente o Funcional (3.2). Porém o que se nota é que apenas após o tempo
de planejamento ser igual ou superior a dois segundos é que ele obtém os melhores resultados,
no caso de um ambiente sem obstáculos, sendo o menor custo upstream igual a 41,57×10−3,
obtido para um tempo de planejamento de cinco segundos. Isso é justificado pelo cálculo desse
funcional requerer mais processamento computacional, como pode ser percebido pelo fato desse
planejador apresentar o menor número de nós no grafo em relação aos demais planejadores.
Dessa forma, verifica-se que para um tempo de planejamento inferior a dois segundos esse
planejador não é adequado.

Ao aumentar o número de obstáculos no ambiente, percebe-se a diminuição do número
de nós presentes nos grafos de todos planejadores, relacionado, principalmente, com aumento
do custo computacional envolvido na verificação de um caminho livre de colisão. Também,
percebe-se que fica mais difícil seguir o campo vetorial, como visto nas Figuras 4.9 e 4.10,
o que justifica o aumento do custo upstream nas Tabelas 4.2 e 4.3. Nesses casos, os menores
custos upstream são obtidos pelos planejadores RRT∗ heuristic e RRT∗ ball_sampler, ambos
com η = 1,0. Esse fato evidencia a importância da heurística adotada neste trabalho com relação
à melhora do desempenho desses planejadores comparado com o planejador RRT∗ upstream,
que utiliza o Funcional (3.2). Observe, também, que a heurística utilizada nos planejadores RRT∗

heuristic e RRT∗ ball_sampler, como comentada no Capítulo 3, é válida quando a distância
entre os nós é pequena e o campo vetorial varia pouco localmente. Dessa forma, constata-se que
quanto menor for o parâmetro steering, η , melhor será a aproximação do Funcional (3.2) feita
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pela heurística, já que esse parâmetro é utilizado para gerar um novo nó no grafo distante, no
máximo, η metros do nó mais próximo no grafo já existente.

Outro aspecto que se observa é o aumento da variância nos resultados obtidos para os
critérios analisados à medida que há mais obstáculos no ambiente, representada nos diagramas
das Figuras A.1 - A.9, pois, tendo gerado em cada teste os obstáculos aleatoriamente no ambiente,
pode-se ter situações em que ficou bem mais simples encontrar um caminho e outras em que
ficou mais complicado encontrá-lo.

Pode-se concluir pelos resultados que o planejador VF-RRT não apresenta uma solução
satisfatória para o problema proposto neste trabalho, gerando um caminho pouco suave e um
custo upstream superior aos demais planejadores. Além do fato que, mesmo gerando uma
quantidade mais elevada de nós, quase seis vezes mais em alguns casos, nem sempre encontra
uma solução a tempo. O parâmetro de exploração (Es) mais adequado foi de 0,35, para o qual
o planejador encontrou solução para a maioria das vezes, diferentemente de quando utilizado
o valor Es = 0,85. O fato desse planejador não ser anytime e obter uma solução em um tempo
médio em torno de 2s, também não possibilita utilizá-lo para tempos inferiores a esse, dada
a menor chance de se encontrar um caminho, diferentemente dos planejadores anytime que
melhoram o caminho à medida que se aumenta o tempo de planejamento, como mostrado nas
Figuras 4.8 - 4.10.

Por fim, analisando os valores médios, o planejador proposto neste trabalho, RRT∗ ball_-

sampler, juntamente com o planejador RRT∗ heuristic são os mais adequados para a metodologia
proposta no Capítulo 3, considerando, principalmente, o desempenho desses planejadores no
seguimento de um campo vetorial para um ambiente com obstáculos e um tempo de planejamento
pequeno. Esse aspecto é essencial para a metodologia, já que o campo vetorial a ser seguido
codifica um comando do usuário. A diferença entre esses dois planejadores está no amostrador,
que não gera uma diferença expressiva nos resultados obtidos. A vantagem mais significativa
do RRT∗ ball_sampler em relação ao RRT∗ heuristic é o fato de não necessitar explicitamente
de um alvo, tornando a sua utilização mais simples, principalmente, quando o objetivo é seguir
comandos de alto nível (siga em frente, vira à direita etc) fornecidos por um usuário, como é o
caso deste trabalho. Observou-se também que o valor de η que apresentou o melhor resultado
para os dois planejadores foi com η = 1,0.

Para verificar estatisticamente se os valores médios apresentados nas Tabelas 4.1-4.3
são significativamente diferentes em relação aos valores obtidos pelo planejador usado neste
trabalho, foi realizado o Teste-T [Montgomery e Runger 2003] dois a dois com esse planejador
utilizando η = 1,0. O valor-p obtido por esse teste para cada uma das situações e para cada
planejador comparado é apresentado nas Tabelas 4.4-4.6. Observe que quando valor-p < α , em
que α é o nível de significância, há evidência estatística suficiente para rejeitar a hipótese nula
(valores médios entre os critérios comparados são iguais). Dessa forma, considerando α = 0,05,
pode-se confirmar estatisticamente a escolha do planejador conforme analisado anteriormente,
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levando em consideração os critérios de suavidade e custo upstream, principalmente, em um
ambiente com obstáculos.

Tabela 4.4 – Valor-p obtido utilizando o Teste-T dois a dois com o planejador de referência: RRT∗ ball_sampler
(η = 1,0), para a condição do ambiente sem obstáculos. Em negrito estão evidenciados os valores em
que não há evidência estatística suficiente para dizer que os valores médios são diferentes.

planejador comparado: VF-RRT RRT∗ RRT∗ upstream RRT∗ heuristic RRT∗ ball_sampler

Es = 0,35 Es = 0,85 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5 η = 2,5

custo upstream 5.9934e-91 3.2323e-68 3.4932e-62 1.4726e-24 0.0040215 0.4094 5.3319e-22 7.5476e-24ts = 0.45s
suavidade 2.0432e-86 8.1563e-59 1.2468e-40 4.5897e-23 0.48222 0.55632 1.2829e-23 1.7136e-27

custo upstream 1.5992e-94 7.3606e-79 1.0755e-91 1.5819e-21 0.23727 0.23175 6.5225e-26 2.3725e-29ts = 1.0s
suavidade 2.0128e-92 1.0502e-58 2.9356e-33 3.9465e-16 0.009106 0.3577 6.0221e-29 1.8133e-27

custo upstream 9.7498e-87 1.01e-72 2.0404e-103 6.2515e-16 0.0015982 0.73229 1.5159e-25 6.1923e-29ts = 2.0s
suavidade 1.9533e-87 5.6084e-56 2.4365e-39 0.0097312 3.18e-08 0.032542 2.8824e-23 9.3489e-31

custo upstream 9.4247e-68 8.5775e-74 1.6453e-117 4.7589e-19 8.5739e-27 0.62522 1.7699e-29 8.3347e-33ts = 5.0s
suavidade 1.5968e-31 2.2302e-61 4.3335e-32 6.1221e-11 4.9711e-12 0.80928 7.0431e-24 8.232e-22

Tabela 4.5 – Valor-p obtido utilizando o Teste-T dois a dois com o planejador de referência: RRT∗ ball_sampler
(η = 1,0), para a condição do ambiente com 25 obstáculos. Em negrito estão evidenciados os valores
em que não há evidência estatística suficiente para dizer que os valores médios são diferentes.

planejador comparado: VF-RRT RRT∗ RRT∗ upstream RRT∗ heuristic RRT∗ ball_sampler

Es = 0,35 Es = 0,85 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5 η = 2,5

custo upstream 2.5781e-34 2.3376e-58 1.3739e-11 5.3778e-26 5.6883e-10 0.11127 1.0503e-05 1.2323e-07ts = 0.45s
suavidade 1.1975e-40 4.7479e-90 0.0007197 1.1576e-19 0.00041019 0.25277 0.025336 0.0151

custo upstream 4.0915e-33 1.2343e-48 1.1535e-12 1.0353e-13 1.1153e-07 0.57989 5.8588e-11 4.9366e-08ts = 1.0s
suavidade 2.0205e-35 1.2845e-67 0.00069256 3.6386e-12 0.0048523 0.93725 0.010145 0.067425

custo upstream 1.4842e-38 4.389e-45 1.2629e-13 2.292e-09 1.4069e-12 0.29216 1.3642e-12 4.2403e-13ts = 2.0s
suavidade 1.1791e-45 8.5586e-71 0.17733 0.9119 0.51049 0.38902 0.50667 0.48699

custo upstream 1.3188e-40 1.2611e-42 3.0675e-14 1.8592e-08 7.2285e-08 0.98017 2.9867e-12 8.3866e-11ts = 5.0s
suavidade 3.1571e-36 3.7847e-62 2.4047e-06 0.013059 0.052722 0.23366 2.8e-06 0.0051002

Tabela 4.6 – Valor-p obtido utilizando o Teste-T dois a dois com o planejador de referência: RRT∗ ball_sampler
(η = 1,0), para a condição do ambiente com 50 obstáculos. Em negrito estão evidenciados os valores
em que não há evidência estatística suficiente para dizer que os valores médios são diferentes.

planejador comparado: VF-RRT RRT∗ RRT∗ upstream RRT∗ heuristic RRT∗ ball_sampler

Es = 0,35 Es = 0,85 η = 1,0 η = 2,5 η = 1,0 η = 2,5 η = 2,5

custo upstream 6.2326e-38 5.4226e-23 1.3344e-06 3.4417e-26 3.4428e-17 0.022391 8.8097e-07 3.4658e-09ts = 0.45s
suavidade 3.495e-45 1.7661e-71 5.012e-07 3.4817e-06 0.012499 0.58056 0.61927 0.69567

custo upstream 5.4568e-43 1.4788e-23 6.0968e-08 3.4231e-23 2.1518e-17 0.0077017 7.3079e-12 1.3444e-07ts = 1.0s
suavidade 8.4108e-54 1.4613e-41 0.00028126 5.1848e-09 0.021639 0.90708 0.15786 0.36589

custo upstream 1.2553e-39 1.6759e-21 4.325e-08 3.0355e-18 3.47e-14 0.75796 3.5793e-10 1.2522e-09ts = 2.0s
suavidade 5.1869e-52 2.3816e-53 0.0014171 1.6884e-05 3.6952e-06 0.036579 0.00079386 0.00025453

custo upstream 6.6969e-40 1.2132e-20 2.8996e-08 3.2131e-08 6.9589e-13 0.59543 2.2564e-10 8.886e-10ts = 5.0s
suavidade 1.6167e-59 9.5337e-50 0.0043335 4.0854e-05 0.00017652 0.65642 0.029744 0.14719
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(d) ts = 5s

Figura 4.8 – Comparativo entre os caminhos obtidos por cada planejador em um ambiente sem obstáculos ao variar
o tempo de planejamento. Os limites inferior e superior representam as paredes do corredor.
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(d) ts = 5s

Figura 4.9 – Comparativo entre os caminhos obtidos por cada planejador em um ambiente com 25 obstáculos ao
variar o tempo de planejamento. Os limites inferior e superior representam as paredes do corredor.
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(d) ts = 5s

Figura 4.10 – Comparativo entre os caminhos obtidos por cada planejador em um ambiente com 50 obstáculos ao
variar o tempo de planejamento. Os limites inferior e superior representam as paredes do corredor.
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4.3.3 Comparação entre a estratégia proposta e uma estratégia de
navegação local reativa

Com o objetivo de comparar a estratégia proposta com uma estratégia de navegação local
reativa, foi implementado um método de desvio de obstáculos a partir de campos potenciais,
como descrito em [Choset et al. 2005]. Dessa forma, o somatório das contribuições do gradiente
do campo potencial atrativo e do campo potencial repulsivo determinam a velocidade que o robô
deve seguir em cada posição do espaço. Para tal, o campo vetorial normalizado descrito pela
Equação (4.1) foi utilizado como o gradiente do campo potencial atrativo, de maneira que o
robô seguirá esse campo vetorial na ausência de obstáculos. Já o gradiente do campo potencial
repulsivo foi obtido por meio da soma da contribuição de cada obstáculo detectado pelo laser:

∇Ui(~r) =


kr

(
1

Q∗
− 1

di

)
, di ≤ Q∗

0, di > Q∗
, (4.3)

sendo que ∇Ui(~r) é a contribuição para o gradiente do campo potencial repulsivo referente à
um obstáculo i, quando o robô está na posição~r a uma distância di desse obstáculo. A distância
máxima a ser considerada para contribuir na repulsão é dada por Q∗ e o ganho do gradiente por
kr.

Para as mesmas condições, foram obtidos os caminhos realizados pelo robô tanto uti-
lizando a estratégia deste trabalho quanto utilizando campos potenciais, como apresentado na
Figura 4.11. Por meio da função de suavidade da OMPL, definida pela Equação (4.2), e repetindo
essa simulação por 10 (dez) vezes, foram obtidos os valores médios do custo euclideano, do
custo upstream e da suavidade dos caminhos realizados, conforme apresentado na Tabela 4.7.

Observa-se que tanto o custo upstream, relativo ao seguimento do campo vetorial, quanto
a suavidade dos caminhos realizados são bem maiores quando foi utilizado a estratégia local
reativa. Realizando o Teste-T, verifica-se que esse dois critérios também são estatisticamente
diferentes quando é considerada uma significância de 5%. Por outro lado, o custo euclideano das
duas estratégias é o mesmo, considerando-se 5% de significância.

Tabela 4.7 – Comparação com relação ao custo euclideano, ao custo upstream e à suavidade dos caminhos realizados
utilizando uma estratégia local reativa e a estratégia deste trabalho. O valor-p foi obtido pelo Teste-T
aplicado a cada critério.

estratégia local reativa (campos potenciais) estratégia deste trabalho valor-p

custo euclideano 20,97 21,05 0,62

custo upstream 1,97 0.31 1,82e-09

suavidade 362.868,13 17,71 6,92e-03

Foi percebido que a estratégia local reativa utilizando campos potenciais é de fácil
implementação, porém pode gerar um caminho pouco suave quando comparado com a estra-
tégia deste trabalho, como fica mais evidenciado no vídeo de comparação (<https://youtu.be/

https://youtu.be/JyNZmqzTzp0
https://youtu.be/JyNZmqzTzp0
https://youtu.be/JyNZmqzTzp0
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JyNZmqzTzp0>). Além disso, dependendo da posição dos obstáculos, a estratégia reativa pode
apresentar posições onde as somas dos vetores é nula (mínimos locais), o que pode parar o robô
indefinidamente.

(a) (b)
Figura 4.11 – Comparação entre a estratégia de navegação proposta neste trabalho (a) e uma estratégia de navegação

local reativa (b). Em vermelho é indicado o caminho realizado pelo robô. Mais detalhes podem ser
vistos no vídeo de comparação: <https://youtu.be/JyNZmqzTzp0>.

4.3.4 Comparação entre as estratégias de navegação local com ma-
peamento para o desvio de obstáculos dinâmicos

Neste trabalho, optou-se pelo uso do mapeamento sem memória, como mostrado na
Figura 4.2 em que o nó laser_obstacles é responsável por gerar um mapa local diretamente dos
dados do laser. Para comparação, também foi implementada uma estratégia de navegação local
com mapeamento com memória, utilizando o pacote hector_slam15, que gera uma grade de
ocupação enquanto o robô se locomove utilizando técnicas de SLAM.

Para comparar essas duas estratégias, realizou-se o seguinte experimento no ambiente de
simulação Stage/ROS: um usuário determina o comando siga e, logo que o robô começa a se
mover na simulação, dois obstáculos retangulares, que representam as pernas de uma pessoa, se
movem próximos à parede da direita do robô no sentido contrário em que o robô está seguindo.

15Disponível no ROS em <http://wiki.ros.org/hector_slam> e configurado com os valores sugeridos pelos autores
do pacote.

https://youtu.be/JyNZmqzTzp0
https://youtu.be/JyNZmqzTzp0
https://youtu.be/JyNZmqzTzp0
https://youtu.be/JyNZmqzTzp0
http://wiki.ros.org/hector_slam
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Uma sequência de capturas desse experimento, utilizando o mapeamento com memória,
é apresentado na Figura 4.12 e o vídeo completo dessa simulação pode ser encontrado em
<https://youtu.be/pWG7zFOviDI>. Repare que há um atraso na atualização do mapa em relação
a posição em que o obstáculo está na cena. Isso acontece porque o algoritmo de mapeamento
para definir a probabilidade de uma célula estar ocupada ou livre necessita de uma sequência de
medições do laser, gastando mais tempo para atualizar o mapa. Assim, como o obstáculo se move,
note na Figura 4.12(d), em que o robô está muito próximo do obstáculo, o mapa fornecido informa
ao robô que há um obstáculo há quase 2 (dois) metros de onde verdadeiramente o obstáculo está
na cena, assim, como mostrado na Figura 4.12(e), para essa condição de velocidade do obstáculo
e do robô, acontece uma colisão, já que no momento do planejamento levou-se em consideração
que não havia obstáculos naquele local.

Esse experimento foi repetido por 10 (dez) vezes, tanto utilizando a estratégia de navega-
ção com mapeamento com memória via SLAM quanto a estratégia de navegação deste trabalho,
variando a velocidade dos obstáculos entre 0,1m/s e 0,5m/s e mantendo a velocidade máxima
alcançada com o robô simulado em 0,9m/s. A porcentagem de sucessos do robô em desviar
desses obstáculos dinâmicos é apresentada na Tabela 4.8.

Tabela 4.8 – Porcentagem de sucessos do robô em desviar dos obstáculos dinâmicos, utilizando a estratégia de
navegação com memória via SLAM e a estratégia de navegação proposta neste trabalho, considerando
um tempo de planejamento de 1,0s, a velocidade do robô sendo 0,9m/s e os obstáculos com velocidade
vob.

estratégia de navegação com mapeamento vob = 0,1m/s vob = 0,25m/s vob = 0,4m/s vob = 0,5m/s

com memória (SLAM) 100 % 60 % 20 % 0 %
sem memória (metodologia deste trabalho) 100 % 100 % 90 % 70 %

Nota-se que a estratégia de navegação proposta neste trabalho tem maior capacidade de
proporcionar que o robô desvie de obstáculos dinâmicos, já que para obstáculos se movendo em
velocidades maiores essa estratégia obtém mais sucesso do que a estratégia de navegação com
mapeamento via SLAM. Pode-se, ainda, elencar outra vantagem do mapeamento sem memória
que é o fato de consumir menos recursos computacionais, já que o mapa criado pelo SLAM
cresce à medida que o robô se locomove. Por outro lado, percebe-se a qualidade de detalhes do
mapa fornecido pelo SLAM, o que facilita, por exemplo, a detecção das paredes e a determinação
do referencial de localização, já que o mapa guarda o histórico do corredor.

https://youtu.be/pWG7zFOviDI
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

Figura 4.12 – Desvio de obstáculos dinâmicos usando a estratégia de navegação com mapeamento com memória
via SLAM. Cada imagem é composta por uma cena obtida do simulador Stage/ROS e pela grade
de ocupação criada, utilizando o pacote hector_slam no instante retratado pela respectiva cena e
visualizada pelo Rviz/ROS. A velocidade do robô foi configurada em 0,9m/s, a velocidade dos
obstáculos em 0,5m/s e um tempo de planejamento de 1,0s. Mais detalhes em: <https://youtu.be/
pWG7zFOviDI>.

https://youtu.be/pWG7zFOviDI
https://youtu.be/pWG7zFOviDI
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4.4 Experimentos em robôs reais
Foram escolhidos dois robôs de serviço semiautônomos para testar a estratégia de

navegação deste trabalho. O primeiro é o robô MARIA (Manipulator Robot for Interaction and

Assistance), mostrado na Figura 4.13(a), que tem como base móvel um Pioneer3-AT, sendo
equipado com sensores de contato (bumpers), um sensor de distância à laser SICK-LMS 100,
com campo de visão de 270◦, alcance máximo de 20m e frequência de amostragem de 50Hz
e um sistema de odometria composto por dois odômetros e um girômetro que fornece dados
a uma taxa de 10Hz. A base desse robô tem 0,625m de comprimento por 0,49m de largura.
O segundo robô é uma cadeira de rodas inteligente em desenvolvimento no (Laboratório de
Sistemas de Computação e Robótica (CORO)), mostrada na Figura 4.13(b), que é equipada, por
sua vez, com um sensor de distância à laser Hokuyo URG-04LX-UG01, com campo de visão de
240◦, alcance máximo de 5,6m e frequência de amostragem de 10Hz e um sistema de odometria
composto, atualmente, apenas por um par de odômetros. O controle de velocidade interno da
cadeira é realizado por um computador de bordo (Raspberry Pi316 com um processador quadcore

de 1.2GHz) e a comunicação com esse sistema é feita por meio de um roteador wireless. Uma
webcam também está disponível para possibilitar uma interface com usuário. A base da cadeira
de rodas tem, aproximadamente, 1,0m de comprimento por 0,70m de largura.

(a) (b)

Figura 4.13 – Robôs de serviço semiautônomos utilizados nos experimentos reais. (a) Robô de serviço MARIA. (b)
Cadeira de rodas inteligente em desenvolvimento no laboratório CORO.

Os experimentos com os robôs semiautônomos, MARIA e a cadeira de rodas inteligente,
foram realizados em um dos andares da Escola de Engenharia da UFMG. Esses experimentos
visam apresentar o funcionamento completo da estratégia de navegação no mundo real e validar
essa estratégia mesmo com as incertezas do sistema de odometria (Subseção 4.4.1) e mesmo na
presença de uma pessoa caminhando no ambiente (Subseção 4.4.2).

16Disponível em <https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-3-model-b/>.

https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-3-model-b/
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4.4.1 Resultados com relação às incertezas do sistema de odometria

Foi realizado o seguinte experimento utilizando o robô MARIA: um usuário definiu
a seguinte sequência de comandos: siga, vire à direita (x11), de tal maneira que o robô
completasse três voltas no ambiente. Nesse experimento, a velocidade máxima do robô foi
definida como sendo 0,9m/s.

A odometria coletada do robô MARIA durante a execução desse experimento é apre-
sentada na Figura 4.14, cujo vídeo completo pode ser encontrado em: <https://youtu.be/loS_
TxmtQMI>. Como mostrado Figura 4.15, o robô foi capaz de desviar dos obstáculos existentes
no ambiente e cumprir os comandos fornecidos pelo usuário. É importante mencionar que o robô
finalizou a missão próximo ao ponto de partida. Dessa forma, repare que mesmo com o erro acu-
mulativo da odometria, o robô MARIA locomoveu-se pelos corredores sem nenhum problema.
Isso foi possível pelo fato da metodologia proposta nesta dissertação utilizar uma localização de
curta duração, na qual as incertezas do sistema de odometria não são acumuladas durante toda a
missão. Para o cumprimento geral da missão, a maneira como como os referenciais utilizados na
localização de curta duração foram definidos foi importante, já que esses são alinhados com o
corredor a cada intervalo de planejamento.

Figura 4.14 – Odometria do robô MARIA coletada durante a execução de três voltas em um ambiente composto
por quatro corredores identificados por A,B,C,D. No corredor B foram colocados obstáculos fixos
(cones) no caminho do robô. O robô inicia sua trajetória no ponto em verde (corredor A), finalizando
no ponto em vermelho.

https://youtu.be/loS_TxmtQMI
https://youtu.be/loS_TxmtQMI
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(a) (b)

(c) (d)
Figura 4.15 – Imagens do experimento no qual o robô MARIA navegava pelos corredores do ambiente. (a) Momento

em que o robô navegava pelo corredor A. (b) Momento em que o robô navegava pelo corredor B e
desviava dos obstáculos fixos em seu caminho. (c) Momento em que o robô navegava pelo corredor C.
(d) Momento em que o robô navegava pelo corredor D.
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Similarmente ao experimento anterior, o segundo experimento foi realizado com a cadeira
de rodas inteligente, sendo que o comando fornecido pelo usuário foi apenas siga. Dessa forma,
a cadeira percorreu o corredor inteiro, mantendo-se próxima a parede à sua direita, até encontrar a
primeira interseção com outro corredor. Durante esse trajeto, ela desviou dos obstáculos estáticos
presentes no ambiente, como ilustrado na Figura 4.16(a). Repare na Figura 4.16(b) que o sucesso
da missão ocorreu mesmo com o erro acumulado da odometria, que chegou a quase 5m no eixo
y em relação à posição em que a cadeira deveria estar ao chegar ao fim do corredor. Percebe-se,
também, que o sistema de odometria da cadeira de rodas é muito pior do que o do robô MARIA.

(a) (b)
Figura 4.16 – Experimento realizado em um corredor, utilizando a cadeira de rodas inteligente, como ilustrado

em (a) em que a cadeira de rodas está desviando dos obstáculos presentes nesse corredor. Em (b) é
apresentada a odometria da cadeira de rodas inteligente coletada durante o experimento.

Para estimar como a incerteza da localização fornecida pela odometria desses robôs
de serviço variou durante os experimentos, tomou-se como valor médio a própria odometria
do robô e propagou-se as incertezas associadas às velocidades linear e angular dos robôs,
obtidas experimentalmente17, utilizando apenas a etapa de predição do Filtro de Kalman EKF
(Extended Kalman Filter). O cálculo da matriz de covariância na etapa de predição do filtro foi
implementada utilizando a seguinte equação, conforme [Corke 2011]:

P[k+1] = Fx[k]P[k]Fx[k]T +Fv[k]V Fv[k]T , (4.4)

onde P[k] é matriz de covariância da odometria no instante k e V é a estimativa da covariância
referente às incertezas nas entradas, v e ω , do seguinte modelo, obtido a partir da discretização

17Os robôs foram programados para movimentar com velocidades conhecidas durante um intervalo de tempo.
Com os dados coletados da odometria, foram obtidos valores para a variância com relação ao valor médio medido
das velocidades linear e angular para os vários testes. Por fim, definiu-se um valor médio para a variância de cada
velocidade, obtendo a matriz V da equação (4.4).
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do Modelo (3.4) e assumindo um ruído gaussiano v = (vv,vω)∼ N(0,V ):

ξ [k+1] =

x[k]+∆t(v[k]+vv)(cos(θ [k]+∆t(vω +ω))

y[k]+∆t(v[k]+vv)(sin(θ [k]+∆t(vω +ω))

θ [k]+∆t(vω +ω)

 , (4.5)

a matriz Fx é o Jacobiano obtido derivando o Modelo (4.5) em relação aos estados e considerando
o ruído nulo:

Fx[k] =

1 0 −∆ t v[k] (sin(θ [k]+∆tω[k]))

0 1 ∆ t v[k] (cos(θ [k]+∆tω[k]))

0 0 1

 (4.6)

e Fv é o Jacobiano obtido derivando o Modelo (4.5) em relação ao ruído:

Fv[k] =

cos(θ [k]+∆tω[k]) −∆ t v[k] (sin(θ [k]+∆tω[k]))

sin(θ [k]+∆tω[k]) ∆ t v[k] (cos(θ [k]+∆tω[k]))

0 1

 (4.7)

(a) (b)

(c) (d)
Figura 4.17 – Estimativa da covariância da odometria durante a primeira volta da missão, utilizando o robô MARIA.

Em (a) é apresentada a estimativa da incerteza da posição do robô, representada pelas elipses, usando
dois desvios padrão, ao longo dos dados da odometria em preto. Em (b) é apresentado a variação da
estimativa total da incerteza de localização em relação ao tempo. Em (c) e (d) é ilustrado como a
estratégia de navegação proposta neste trabalho percebe a incerteza de localização para um tempo de
planejamento ts = 1,0s.
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(a) (b)

(c) (d)
Figura 4.18 – Estimativa da covariância da odometria durante a navegação da cadeira de rodas inteligente por um

corredor. Em (a) é apresentada a estimativa da incerteza da posição da cadeira de rodas, representada
pelas elipses, usando dois desvios padrão, ao longo dos dados da odometria em preto.. Em (b) é
apresentado a variação da estimativa total da incerteza de localização em relação ao tempo. Em
(c) e (d) é ilustrado como a estratégia de navegação proposta neste trabalho percebe a incerteza de
localização para um tempo de planejamento ts = 1,0s.

A incerteza da localização em cada instante k com relação à posição (x,y) é descrita
pela parte superior à esquerda da matriz de covariância P[k] e pode ser interpretada como uma
elipse que define um limite de confiança em relação ao valor médio. Nas Figuras 4.17(a) e
4.18(a) são mostradas essas elipses para dois desvios padrão, o que representa um limite de
aproximadamente 95%. Observe que as áreas das elipses crescem a partir da posição inicial do
robô, significando que há um aumento gradativo da incerteza da localização do robô, causado
pelo acúmulo de erro do sistema de odometria. Esse aumento ao passar do tempo pode ser
visualizado nas Figuras 4.17(b) e Figura 4.18(b), cujo valor no eixo vertical do gráfico,

√
det(P),

representa a incerteza total da localização, considerando a posição e a orientação do robô.

Do ponto de vista da estratégia de navegação, apenas o erro acumulado durante o tempo
de planejamento ts interfere na navegação. Dessa forma, é como se fosse sempre propagado o erro
inicial apenas durante ts segundos, ou seja, a incerteza de localização fica limitada, como visto
nas Figuras 4.17(d) e 4.18(d). Conclui-se que a estimativa da incerteza durante esse intervalo
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é muito pequena, como apresentado nas Figuras 4.17(c) e 4.18(c), em que praticamente não
se nota o crescimento das áreas das elipses, validando a estratégia proposta neste trabalho com
relação à odometria.

4.4.2 Desvio de obstáculos dinâmicos

Foi realizado o seguinte experimento para validar a estratégia de navegação com relação
ao desvio de obstáculos dinâmicos: enquanto o robô navegava pelo corredor, uma pessoa
caminhou no sentido oposto ao robô, junto à parede à direita na qual o robô deveria ficar
próximo. Esse experimento foi realizado, primeiramente, com o robô MARIA, sendo que o
robô foi configurado para locomover-se com sua velocidade máxima, vmax = 0,9m/s, e um
tempo de planejamento de ts = 0,45s, reduzido para garantir o desvio de uma pessoa andando
normalmente, ou seja, com uma velocidade em torno de 1,0m/s. Também esse experimento foi
realizado utilizando a cadeira de rodas, porém dada a dificuldade de se controlar a velocidade
dessa cadeira com um tempo de resposta pequeno, seja pela sua dinâmica seja pelo fato de não
ser possível acionar diretamente os motores da mesma, foi configurada uma velocidade menor,
vmax = 0,3m/s, e a pessoa caminhou com uma velocidade em torno de 0,25m/s18.

Utilizando o robô MARIA, esse experimento foi repetido 10 (dez) vezes em sequência,
sendo que em todas elas o robô foi capaz de desviar da pessoa em movimento. Na Figura 4.19,
é apresentada uma sequência de capturas relativas a uma dessas repetições, contendo cenas
de alguns momentos durante a execução do experimento pelo robô MARIA e a visualização
correspondente obtida pelo visualizador Rviz/ROS, que mostra o caminho planejado em verde, o
centro do robô representado pelo ponto vermelho, os dados do laser representados pelo conjunto
de pontos em preto e a Zona Estática indicada pelo disco em azul.

Observe na Figura 4.19(a) que a pessoa começa a caminhar próximo à parede, porém, o
caminho planejado ainda visa apenas fazer com que o robô siga o corredor à D0 = 1,0m da pa-
rede da direita, já que o obstáculo está fora do raio de planejamento. Nas Figuras 4.19(b) e 4.19(c),
é possível perceber que a pessoa está dentro da região de planejamento de movimento e que
o caminho já prevê o desvio dessa pessoa que continua em movimento. Repare que, na Fi-
gura 4.19(d), o caminho planejado está prevendo o desvio de um obstáculo que estava a alguns
centímetros atrás do obstáculo detectado pelo laser mostrado na imagem, pois esse caminho
foi gerado com base nas informações obtidas em um instante, cerca de 0,45s, antes da captura
desse momento. Dessa forma, o robô consegue desviar da pessoa andando em sua direção, pois
já havia começado a desviar dela momentos antes.

Claramente, se a pessoa mudasse a direção do seu movimento ou fosse com uma veloci-
dade maior, após o caminho ter sido fornecido, o robô não conseguiria desviar, parando antes que
acontecesse a colisão. Isso pode ser justificado pelo fato que a estratégia adotada neste trabalho

18A velocidade da pessoa foi estimada visualmente no Rviz/ROS, dividindo a distância percorrida durante um
intervalo de tempo.
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garante que não haverá colisões fora da Zona Estática para quaisquer tipo de obstáculos, porém,
nesse caso, o obstáculo estaria dentro da Zona Estática e estaria se movimentando, ou seja, nessa
situação não seria garantido o desvio desse obstáculo de forma planejada pela estratégia de
navegação. A solução para isso seria diminuir o tempo de planejamento ou no momento de gerar
o mapa local levar em consideração a previsão do movimento da pessoa.

Da mesma forma, pode-se analisar o resultado obtido com a cadeira de rodas inteligente,
apresentado na Figura 4.20. Constata-se que também ela foi capaz de desviar da pessoa em
movimento, mas vale ressaltar que, nesse caso, para que haja também o desvio de pessoas
caminhando com velocidades maiores, seria necessário ainda melhorar o controle de velocidade
interno da cadeira de rodas, o tempo de latência da comunicação entre o notebook e o sistema
interno da cadeira e, seria, conveniente utilizar um laser com uma taxa de dados maior.
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figura 4.19 – Desvio de obstáculos dinâmicos utilizando o robô MARIA. As imagens à esquerda da página são
capturas de momentos na sequência da navegação do robô em um corredor na presença de uma pessoa.
As imagens à direita representam a visualização desse momento obtidas por meio do visualizador
Rviz/ROS, sendo que em verde está representado o caminho planejado, o ponto vermelho indica o
centro do robô, o conjunto de pontos pretos representam os dados do laser e o disco em azul representa
a Zona Estática para uma velocidade vmax = 0,9m/s e um tempo de planejamento ts = 0,45s. O vídeo
completo desse experimento pode ser encontrado em <https://youtu.be/DONxBJJ5OT8>.

https://youtu.be/DONxBJJ5OT8
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 4.20 – Desvio de obstáculos dinâmicos utilizando a cadeira de rodas. As imagens à esquerda da página são
capturas de momentos na sequência da navegação da cadeira de rodas em um corredor na presença de
uma pessoa. As imagens à direita representam a visualização desse momento obtidas por meio do
visualizador Rviz/ROS, sendo que em verde está representado o caminho planejado, o conjunto de
pontos pretos representam os dados do laser e o retângulo preto representa a cadeira de rodas que foi
configurada para uma velocidade vmax = 0,25m/s e um tempo de planejamento ts = 1,0s. O vídeo
completo desse experimento pode ser encontrado em <https://youtu.be/DiIcPul18kc>.

https://youtu.be/DiIcPul18kc
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CAPÍTULO

5
CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

"Se cada um de seus dias for uma

centelha, você terá iluminado o

mundo."

Irmã Tecla Merlo, 1894-1964

Neste trabalho propôs-se uma estratégia de navegação para robôs móveis terrestres que
utiliza informação local obtida dos sensores instalados no robô e um planejador probabilístico,
que fornece caminhos a serem seguidos localmente pelo robô. Essa estratégia é destinada,
principalmente, aos robôs de serviço semiautônomos, já que esses robôs nem sempre possuem o
mapa do ambiente nem um sistema de localização global, uma vez que operam em ambientes
desconhecidos e sua missão pode ser controlada por um operador humano. A estratégia de
navegação proposta diferencia-se da maioria das soluções previamente existentes, que assumem
o conhecimento do mapa do ambiente e combinam um planejador de caminho com algum
método reativo, como o DWA (Dynamic Window Approach), para garantir o desvio de obstáculos
que não foram previstos no mapa.

Para a validação da estratégia de navegação deste trabalho, foi escolhido um ambiente
composto por corredores e interseções, que é um cenário típico de ambientes como hospitais,
escolas e prédios comerciais, nos quais os robôs de serviço poderiam operar. A partir dessa
escolha, foram definidos alguns comandos para o usuário determinar uma sequência de tarefas
para o robô. Dentre eles, o comando siga foi codificado por meio de um campo vetorial. Esse
campo vetorial é simples, mas suficiente para orientar o robô a seguir a mão convencional de
circulação em um corredor, não atrapalhando a passagem de pessoas nesse ambiente.

Verificou-se que incorporar a informação de um campo vetorial a um planejador de
caminhos baseado no RRT∗, como proposto pela metodologia deste trabalho, permite que o robô,
ao seguir o caminho gerado pelo planejador, alcance um alvo especificado e fique condicionado
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a seguir o mais próximo possível um determinado comportamento de circulação especificado
pelo campo vetorial. Esse tipo de comportamento não é obtido, por exemplo, ao se utilizar um
planejador clássico RRT∗, que otimiza a distância euclideana, levando em consideração apenas o
alvo especificado. Nos resultados obtidos, o planejador proposto neste trabalho obtém melhores
resultados que o planejador VF-RRT, que constrói uma árvore baseada no campo vetorial
fornecido. Isso pode ser justificado pelo fato do planejador VF-RRT não ser um planejador ótimo,
assim, não garante um seguimento tão próximo ao campo vetorial, tendo um custo upstream

muito superior aos demais planejadores comparados, além de fornecer um caminho pouco suave.

Também, verificou-se na comparação entre os planejadores probabilísticos que a escolha
feita neste trabalho de se utilizar uma heurística simples para o cálculo do Funcional (3.2),
avaliando o campo vetorial apenas na amostra inicial, permite que a estratégia de navegação
posposta nesta dissertação assuma tempos de planejamento menores do que os obtidos quando a
funcional é calculado em todo o caminho. Nessa condição, foram obtidos melhores resultados
quanto à suavidade do caminho e ao custo upstream.

No ambiente escolhido, a estratégia foi utilizada para controlar um robô simulado e dois
robôs de serviço semiautônomos reais. Os resultados apresentados no Capítulo 4 demostram que
os robôs foram capazes de executar a missão definida pelo usuário, desviando eficientemente e
de forma planejada de obstáculos estáticos e, para algumas situações bem definidas, também
foi possível desviar de obstáculos dinâmicos, incluindo pessoas se locomovendo no ambiente
durante a missão. A estratégia de navegação deste trabalho, além de ser mais simples e mais
eficiente computacionalmente, apresentou melhores resultados do que utilizando uma estratégia
baseada em SLAM, quando o robô está na presença de obstáculos dinâmicos. Comparada
com uma estratégia reativa, verificou-se que este trabalho proporciona de forma planejada um
caminho mais suave e sem mínimos locais. A importância dessa suavidade fica evidenciada
quando aplicada a uma cadeira de rodas inteligente, que é a aplicação motivacional deste trabalho,
já que quanto mais suave for o caminho realizado pelo robô maior será o conforto do usuário.

Mesmo com todos os bons resultados obtidos pela estratégia de navegação proposta neste
trabalho, pode-se elencar algumas limitações:

• Não foi tratado nenhum tipo de restrição temporal com relação ao movimento do robô,
como, por exemplo, chegar até o fim do corredor dentro de um tempo especificado, já que
o planejamento de movimento foi abordado pela metodologia como um planejamento de
caminhos, que gera apenas uma sequência de pontos sem informação temporal.

• O desvio de obstáculos dinâmicos de forma planejada não é garantido para todas situações,
principalmente, se for considerado o movimento imprevisível de uma pessoa.

• O mapa local utilizado pelo planejador de caminhos considera apenas a informação
mais recente obtida pelo laser, adquirida instantes antes do planejador iniciar um novo
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planejamento. Dessa forma, pode ocorrer uma situação na qual o dado mais recente do
laser não contém a informação de um objeto detectado anteriormente durante o tempo de
planejamento, por causa, por exemplo, de uma oclusão do objeto no instante de aquisição
do mapa, podendo gerar um caminho indesejado.

• A implementação da metologia proposta neste trabalho limitou-se ao ambiente escolhido:
longos corredores com interseções.

• A estratégia de navegação proposta guia o robô pelo corredor de acordo com a mão
convencional de circulação, mas não garante outras regras sociais como, por exemplo, as
elaboradas por Pandey e Alami [2010]: (i) o robô deve desviar de uma pessoa pelo lado
esquerdo, (ii) o robô deve possuir um conjunto de velocidades permitidas, de tal forma, que
dependendo da situação que ele se encontra uma determinada velocidade é mais adequada
que outra, e (iii) o robô não deve mover-se muito próximo de um obstáculo.

• Os testes foram realizados considerando a velocidade máxima do robô de 0,9m/s. Dessa
forma, se a estratégia de navegação fosse aplicada, por exemplo, a um carro autônomo, que
pode rodar com velocidade muito superior a essa, seria necessário diminuir muito o tempo
de planejamento e adaptar a estratégia, de tal forma, que se houvesse a detecção de algum
obstáculo à frente desse veículo, a sua velocidade máxima deveria diminuir, garantindo o
funcionamento da estratégia de navegação.

Dado esses elementos, algumas propostas de trabalhos futuros são sugeridas afim de
aprimorar ainda mais a estratégia de navegação apresentada neste trabalho:

• Tratar o problema de planejamento de movimento como um problema de planejamento
de trajetórias. Por exemplo, baseando-se no trabalho de Richter, Bry e Roy [2016], um
caminho gerado pelo planejador poderia ser interpolado por meio de funções polinomiais
e, a partir de restrições temporais desejadas, uma trajetória que minimize, por exemplo,
a arrancada19 (do inglês, jerk) pode ser gerada. Assim, além de incorporar a informação
temporal à tarefa a ser executada pelo robô, a trajetória gerada pode permitir que o robô
evite saltos bruscos em sua aceleração. Isso é muito importante para garantir o conforto
da navegação, principalmente, quando consideramos a situação específica de um usuário
utilizando uma cadeira de rodas inteligente.

• Definir um conjunto de novos comandos para o usuário, como: siga corredor circular,
atravesse espaço aberto, entre na primeira porta etc. Para isso, seria também necessário ela-
borar um conjunto de campos vetoriais que satisfaçam esses comandos e novos detectores
para essas novas situações.

19Arrancada é definida como sendo a terceira derivada da posição com relação ao tempo.
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• Acrescentar à estratégia um detector de pessoas, utilizando, por exemplo, um sensor
RGB-D. Com as informações obtidas por esse detector, seria possível adicionar uma
previsão do movimento da pessoa no mapa que é utilizado pelo planejador, permitindo
que o planejamento fosse mais eficiente no desvio de pessoas.

• Verificar a possibilidade de gerar um mapa local, combinando as informações do laser

adquiridas durante um intervalo de planejamento, sendo essa uma solução intermediária
entre o mapeamento sem memória e o mapeamento com memória do mapa global.

• Propor novos funcionais de custo ou outros campos vetoriais que possibilitem considerar
mais regras sociais para a navegação do robô.

• Avaliar a navegação do robô em ambientes externos, propondo outras formas de definir
os referenciais de curta duração, que são válidos durante um intervalo de planejamento,
como, por exemplo, por meio da detecção do meio-fio.

• Avaliar a possibilidade de se utilizar o espaço de Dubins no planejamento de movimento.
Mesmo que esse espaço aumente o custo computacional do planejador, seria possível
incorporar ao caminho a ser fornecido a restrição de movimento do robô, definindo um
raio mínimo de curvatura.

• Desenvolver novas interfaces entre usuário-robô que sejam interativas e intuitivas para
os usuários. Existem várias possibilidades para transmitir a sequência de comandos ao
robô, como: (i) por meio de comandos de voz [Nishimori, Saitoh e Konishi 2007], (ii)
por meio de gestos faciais [Kawarazaki e Diaz 2013] ou, ainda, (iii) por meio de sinais
cerebrais [TANNUS et al. 2014].
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APÊNDICE

A
DIAGRAMA DE CAIXA PARA OS

RESULTADOS OBTIDOS EM SIMULAÇÃO

O diagrama de caixa, do inglês box plot, popularizado pelo matemático John W. Tukey, é
uma ferramenta que permite a representação visual de informações de probabilidade dada uma
determinada amostra, tais como a mediana, o grau de dispersão e o limite inferior e o superior.
Por meio desse tipo de diagrama, este apêndice tem como objetivo apresentar os resultados
obtidos no experimento da Seção 4.3.2.

As Figuras de A.1 a A.3 apresentam os resultados obtidos pelos planejadores utilizados
nesse experimento para a situação em que o ambiente não possui obstáculos, para os critérios:
(i) custo euclideano, (ii) custo upstream e (iii) suavidade, variando o tempo de planejamento
entre 0,45s e 5,0s. Similarmente, as Figuras de A.4 a A.6 apresentam os resultados obtidos em
um ambiente com 25 obstáculos e as Figuras de A.7 a A.9 apresentam os resultados obtidos
em ambiente com 50 obstáculos. É válido ressaltar que a largura da caixa desses diagramas
representa a faixa referente ao resultado de 50% dos dados da amostra e que a linha dentro dessa
caixa representa a mediana da amostra.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.1 – Diagramas de caixa para comparação entre os planejadores quanto ao custo euclideano, considerando
um ambiente sem obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.2 – Diagramas de caixa para comparação entre os planejadores quanto ao custo upstream, considerando
um ambiente sem obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.3 – Diagrama de caixa para comparação entre os planejadores quanto à suavidade do caminho, conside-
rando um ambiente sem obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.4 – Diagramas de caixa para comparação entre os planejadores quanto ao custo euclideano, considerando
um ambiente com 25 obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.5 – Diagramas de caixa para comparação entre os planejadores quanto ao custo upstream, considerando
um ambiente com 25 obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.6 – Diagrama de caixa para comparação entre os planejadores quanto à suavidade do caminho, conside-
rando um ambiente com 25 obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.7 – Diagramas de caixa para comparação entre os planejadores quanto ao custo euclideano, considerando
um ambiente com 50 obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.8 – Diagramas de caixa para comparação entre os planejadores quanto ao custo upstream, considerando
um ambiente com 50 obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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(a) ts = 0,45s.

(b) ts = 1s

(c) ts = 2s

(d) ts = 5s

Figura A.9 – Diagrama de caixa para comparação entre os planejadores quanto à suavidade do caminho, conside-
rando um ambiente com 50 obstáculos ao variar o tempo de planejamento.
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