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Resumo

Esta tese aborda o problema de navegacdo e controle descentralizado de times de
robds cooperativos em ambientes com obstdculos. Propdem-se aqui uma metodo-
logia para a coordenacdo de agentes heterogéneos sujeitos a perturbacdes e incer-
tezas, compartilhando ambientes complexos. O método apresentado baseia-se em
uma abordagem de planejamento de caminhos e trajetérias com exploragdo aleat6-
ria de espacos, cujas vantagens de eficiéncia e generalizacdo possibilitam a aplicacdo
em tempo real a problemas multirrobds. Nesse caso, exploraram-se duas particula-
ridades da solugdo: i) o compartilhamento de uma semente pseudoaleatéria entre
agentes do time e ii) 0 uso de abstragdes (fungdes paramétricas) para o planejamento
coordenado. No primeiro aspecto, os robds utilizam fun¢des deterministicas que si-
mulam caracterfisticas de aleatoriedade para gerar planos idénticos aos dos outros
robds, com base em metodologias de planejamento em tempo real. Isso permite
manter as vantagens dessas técnicas em um problema com soluc¢do deterministica.
No segundo aspecto, os robos utilizam fun¢des paramétricas que permitem o plane-
jamento do grupo de forma descentralizada, sem a necessidade de que cada agente
esteja ciente da existéncia de outros. Isso favorece a escalabilidade do método,
tornando-o inteiramente descentralizado. A metodologia proposta é aplicada a dois
tipos de problemas complexos: i) o controle de formacdo de um grupo de robds aé-
reos e ii) a cooperagdo entre veiculos aéreos e terrestres. Utilizaram-se como base
de predicdo, modelos que incorporam tanto o comportamento cinemético quanto
dinamico dos rob0s, além das principais restricdes no espaco de estados. Os contro-
ladores empregados nesta abordagem sdo bastante simples, porém a metodologia

ndo se restringe a eles, abrangendo l6gicas de controle bem mais sofisticadas.

Palavras-chave: Planejamento Multirrobos, Controle Descentralizado, Arvores Ale-

atorias de Exploracdo Répida, Cooperagdo Aéreo-terrestre.
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Abstract

This work addresses the problem of decentralized navigation and control of teams
of cooperative robots in cluttered environments. We propose here a methodology
for the coordination of heterogeneous agents subject to disturbances and uncertain-
ties, typical of complex environments. Our method is based on an approach of path
and trajectory planning with random exploration of spaces, whose advantages of
efficiency and generalization allow its application in real-time multirobot problems.
We explore two mzin features of the approach: i) the sharing of a pseudo-random
seed between teammates and ii) the usage of abstractions (parametric functions) for
coordinated planning. At first, the robots use deterministic functions, that simulate
randomized characteristics, to generate plans that are the same as of other robots on
the basis of the real-time methodologies. This allows maintaining the advantages of
these techniques in a problem with deterministic solution. Secondly, the robots use
parametric functions that make it possible the planning of the team in a distributed
manner, without requiring that each agent be aware of the existence of others. That
contributes for the scalability of the method, making it decentralized. The proposed
methodology is applied to two kinds of complex problems: i) formation control of a
group of aerial robots and ii) air-ground cooperation of vehicles. We use as basis of
prediction, models that incorporate both the dynamic and the kinematic behavior
of the robots, as well as the main constraints in the state space. The controllers em-
ployed in this approach are simple, but the method is general enough to incorporate
more sophisticated control laws.

Keywords: Multirobot Planning, Decentralized Control, Rapidly-exploring Ran-

dom Trees, Air-ground Cooperation.

XV






Lista de Figuras

1.1

2.1

2.2

2.3

3.1
3.2
3.3
34
3.5
3.6
3.7

4.1
4.2

4.3
44

51
52

53

Problema de cooperagdo multirrobé . . . . ... ... oo

Expansio da Arvore Aleatéria de Exploragio Répida [LaValle & Kuffner,
1999] . . .
Expansdo da arvore de exploracdo (RRT) em malha fechada [Kuwata
etal,2008] . . . . . ... e
Planejamento centralizado, baseado em RRTs, para multiplos UAVs de
asa fixa [Alves Netoetal.,2010] . . . . . . .. ... ... ... ... ....

Espagos derepresentacdo . . . .. ... ... ... ... .. ... ...
Modelo de predicdo em malha aberta para o Algoritmo 3.1 . . . . .. ..
Expansao da arvore 7 da RRT de Malha Aberta . . . ... ... ... ..
Modelo de predicdo do Algoritmo da RRT de Malha Fechada . . . . . . .
Laco de expansdo das arvores 7, e 7x na RRT de Malha Fechada . . . . .
Lacgo de execucdo da RRT de Malha Fechada . . . ... ... .......
Arquitetura de controle e comunicagdo apresentada em [Belta & Kumar,
2004] ...

Arquitetura de controle e comunica¢do proposta . . . . ... ... ...
Laco de expanséo das drvores T, T} (robd circular) e 7.2 (robd quadrado)
naMRPT . . . ..
Visdo detalhada da arquitetura de controle proposta . . . . . . ... ...
Lagode execu¢cadoda MRPT . . ... ... ... ... .. ... . ... ..

Frame de referéncias do veiculo quadrirotor . . . . . ... ... ... ...
Aplicagdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs (figura1) . . . . . .
Aplicagdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs (figura2) . . . . . .

XVii

46
50
51

56

62

64



54

55
5.6
57

58

59

5.10
511

6.1
6.2

6.3

6.4

6.5
6.6
6.7
6.8
6.9

Aplicacdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs (figura3) . . . . . .
Avaliagdo do erro de predicdo parao timede UAVs . . . ... ... ...
Comparacdo entre experimentos com e sem aplicagdo da heuristica . . .
Aplicacdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real do time de UAVs usando curvas de Bézier (figural) . .. ..
Aplicagdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real do time de UAVs usando curvas de Bézier (figura2) . .. ..
Comparagdo entre experimentos com e sem aplicagdo da heuristica no
usodecurvasdeBézier. . . . . ... ... Lo Lo oL
Plataforma MultiUAVsdo VeRLab . . . . ... ... ...........
Experimento real com o time de quadrirotores do VeRLab . . . . . . . ..

Referenciais do rob6 de Ackerman . . . . ... ... ... .........
Aplicagdo da metodologia proposta ao problema de cooperagdo aéreo-
terrestre (figural) . . . . . . .. ... Lo Lo
Aplicagdo da metodologia proposta ao problema de cooperagao aéreo-
terrestre (figura2) . . . . . . . ... L
Aplicacdo da metodologia proposta ao problema de cooperagdo aéreo-
terrestre (figura3) . . . . . ... ... L Lo
Simulacdo de falha em um dos agentes terrestres (figural) . ... .. ..
Simulagdo de falha em um dos agentes terrestres (figura2) . .. ... ..
Plataforma de robds heterogéneosdoVeRLab . . . . . .. ... ... ...
Teste real com o time de veiculos heterogéneos do VeRLab (figura 1)

Teste real com o time de veiculos heterogéneos do VeRLab (figura 2)

xviii

65
66
67

70

71

72

73
75

80

85



Lista de Algoritmos

3.1
3.2
3.3
4.1
4.2

RRTdeMalha Aberta . . . . . ... ... ... ... ... 25
RRT de Malha Fechada (Lago de Expansdo) . . . ... ......... 29
RRT de Malha Fechada (Laco de Execugdo) . . . ... ... ...... 31
Laco de Expanséo das Arvores Multirrobds . . . . . ... ....... 44
Lago de Execucao Multirrobds . . . . . . . ... ... 47

Xix






Lista de Abreviacoes

Asctec
CL-RRT
DMA-RRT
DMPC
DP
ERRT
ESC
FINEP
GPS
IMU
ISA
MILP
MPC
MRPT

MUAV
OL-RRT
PCS

PD

PID
PRM
RG-RRT
ROS
RRT
UAV
UFAM
UFMG

Ascending Technologies

Closed Loop RRT (RRT de Malha Fechada)

Decentralized Multi-Agent RRT (RRT Multiagente Descentralizada)
Distributed MPPC (Controle por Modelo Preditivo Distribuido)
Dynamic Programming (Programagao Dindmica)

Execution-extended RRT (RRT de Execucdo Estendida)

Eletronic Speed Control (Controlador Eletronico de Velocidade)
Agéncia Financiadora de Estudos e Projetos

Global Positioning System (Sistema de Posicionamento Global)
Inertial Measurement System (Unidade de Medicdo Inercial)
International Standard Atmosphere (Atmosfera Padrao Internacional)
Mixed Integer Linear Program (Programagdo Linear Inteira Mista)
Model Predictive Control (Controle por Modelo Preditivo)

Multiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees (Arvore Pseudoaleatéria
de Exploracdo Rdpida Multiagente)

Micro Unmanned Aerial Vehicle (Micro Veiculo Aéreo Nao tripulado)
Open Loop RRT (RRT de Malha Aberta)

Polymorphic Control System (Sistemas de Controle Polimérfico)
Proporcional-Derivativo

Proporcional-Integral-Derivativo

Probabilistic Road Map (Mapa de Rotas Probabilistico)
Reachability-Guided RRT (RRT Guiada por Alcangabilidade)

Robot Operating System

Rapidly-exploring Random Tree (Arvore Aleatéria de Exploragio Réapida)
Unmanned Aerial Vehicle (Veiculo Aéreo Nao Tripulado)
Universidade Federal do Amazonas

Universidade Federal de Minas Gerais

xxi



UGv Unmanned Ground Vehicle (Veiculo Terrestre Nao tripulado)
VeRLab Laboratério de Visdo Computacional e Robética
VTOL Vertical Take-off and Landing (Pouso e Decolagem Vertical)

xxii



Lista de Simbolos

Vetor de estados de uma abstracao

Estado final para o time de robos

Melhor caminho corrente dentro da arvore 7,

Intervalo de tempo do planejamento em tempo real
Comando de estercamento (direcao) do veiculo de Ackerman
Funcéo de controle ndo linear para um tnico robd

Métrica de distancia entre vértices para a RRT simples
Heuristica de correcdo baseada na estimativa dos estados do time
Intervalo de tempo do modelo de predicao

Funcdo que mapeia estados dos robds do time em A

Vetor de orientac¢des de um corpo rigido em SO(3)

Vetor de velocidades angulares de um corpo rigido

Vetor de velocidades rotacionais dos motores do quadrotor

Espaco de representagdo de uma abstracdo

Vetor que define os parametros de uma abstragao
Referencial preso ao corpo do rob6

Funcdo que define um vetor-direcédo a partir de uma orientacdo
Modelo dindmico ndo linear do time R

Modelo dindmico ndo linear de um tnico robd

Espaco de representacdo de uma abstra¢do em SE(n)

Vetor de configuragdo de uma abstragdo em SE(n)

Vetor gravidade

Restri¢cdes de movimento entre agentes

Distancia entre as referéncias multirrobds e um ponto em W
Funcéo de controle nédo linear para o time de robos
Conjunto dos niimeros naturais

Numero de robds no time

xxiii



SSC<rEoanARA”

{w}

woH oM onE g

Conjunto de obstdculos do ambiente

I-ésimo elemento do conjunto de obstaculos

Posigdo no espacgo de trabalho W

Funcdo pseudoaleatéria compartilhada entre os robos
Espaco de configurac¢oes

Vetor de configura¢des de um tnico robd

Time de robos heterogéneos

Matriz de rotacdo em SO(3) de {W} para {B}

Vetor de referéncias para o controle do time de robos
Conjunto dos nliimeros reais

Conjunto dos niimeros reais positivos

Espaco Euclidiano de n dimensdes

I-ésimo rob6 do time

Vetor de referéncia para o controle

Espaco de representagdo da forma de uma abstragdo
Grupo Euclidiano especial em n dimensodes
Subespago de rotagdes em n dimensdes

Vetor que define a forma geométrica de uma abstragao
Arvore de referéncias multirrobd

Arvore de referéncias de um tinico robd

Arvore de estados de um tinico robd

Vetor de entrada do time de robds

Vetor de entrada estimada para o time de robos

Vetor de entrada de um tinico robo

Vetor de entrada estimada para um tnico robo
Velocidade translacional no espaco de trabalho W
Comando de velocidade translacional do veiculo de Ackerman
Espaco de trabalho

Espaco de trabalho livre de obstaculos

Referencial do espago de trabalho

Incertezas e perturbagdes que corrompem o time de robods
Incertezas e perturbagdes que corrompem o sistema
Espaco de estados

Vetor de estados do time de robds

Vetor de estados de um tnico robd

Vetor de estados estimados para um tnico robd

Xxiv



Sumario

Agradecimentos ix
Resumo xiii
Abstract XV
Lista de Figuras xvii
Lista de Algoritmos xix
Lista de Abreviagoes xXxi
Lista de Simbolos xxiii
1 Introducao 1
1.1 Motivagdo . . . . . . . e 2

12 Abordagem . . ... ... ... .. ... 4

1.3 Contribuigbes . . . . . . . .. 4

14 Organizagdo . . . ... ... ... ... 5

2 Trabalhos Relacionados 7
2.1 Planejamentode Movimento. . . . . . ... ... .. ... ... ... 8
2.2 Planejamento e Controle de Multirrobods . . . . . ... ... ... ... 12
2.3 Contextualizagdo do Trabalho . . . . . . . ... ... ... ... 17

3 Fundamentos 19
3.1 EspacosdeRepresentacdo . .. ...................... 19
311 EspacodeTrabalho . .. ... ................... 19

3.1.2 Espacode Configuragdes . . . . ... ... ............ 20

313 EspagcodeEstados . ............. ... ... ... 21

3.2 Problema de Planejamento de Movimento . . . . ... ... ... ... 22
3.3 Arvore Aleatéria de Exploracdo Répida . . . . . .. .. ........ 23

XXV



3.3.1 RRTdeMalha Aberta. . . . . . . . . . . . . . . . . . ...
332 RRTdeMalhaFechada . ... ... ... ... .. ........
34 Abstracdo . . . . . . ...

4 Metodologia
4.1 DefiniciodoProblema . . . .. .. ... ... ... ... ...
42 Suposigdes . . . . ...
4.3 Arvore Pseudoaleatéria de Exploragio Rapida Multiagente . . . . . .
44 MRPT Descentralizada em TempoReal . . . . . ... ... ... ... ..
441 Modelagem da Referéncia . . . ... ... ............
442 Procedimento de Expansio das Arvores . . . .. ... .....
443 Procedimento de Replanejamento em Tempo Real . . . . . ..

5 Aplicacao ao Controle de Formacao
51 Introdugdo . . .. ... .. . ..
5.2 Definicgdodo Problema . . . . . ... ... o000
521 Modelo Dindmico do Veiculo Aéreo . . . . ... ... .....
5.3 Experimentos Simulados . . . . . ... ... oo o000
5.3.1 Elipsescomo Abstragdo . . . ... ................
5.3.2 Curvas de Bézier como Abstracdo . . ... ... ... ... ..
5.4 Experimentos com RobdésReais . . . . ... ...............
5,5 Observacgdes Finais . . . . ... .. .. ... ... ... .. ...

6 Aplicacao a Cooperacao Aéreo-terrestre
6.1 Introdugdo . ... ... ... ... ...
6.2 Definicdodo Problema . . . . ... ... ... ... .. ...,
6.2.1 Modelo Dindmico do Veiculo Terrestre . . . . . . .. ... ...
6.3 Experimentos Simulados . . . .. ... ... ... ... . 00
6.3.1 Sistema Hibrido como Abstragdo . . . .. ... ... ... ...
6.3.2 SimulacdodeFalha . .. ... .. ... ... ... o000
6.4 Experimentos com Robds Reais . . . ... ........ ... .....
6.5 Observacgoes Finais . . .. ... .. ... ... ... ... ... ... .

7 Consideragoes Finais
71 Conclusdes . . . . . . . .
7.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . .

Referéncias Bibliogrificas

XXVvi

77
77
79
79
82
82
88
90
94

95
95
97

99



Capitulo 1

Introducao

— Primeira regra sobre o Clube da Luta... Vocé nao fala sobre o
Clube da Luta!
Tyler Durden, O Clube da Luta

tualmente é notdrio o crescente nimero de sistemas autonomos disponiveis
A para aquisi¢do de dados. Em funcdo disso, os desafios e os beneficios em se
utilizar maltiplos robds na realizagdo de tarefas cotidianas sdo cada vez mais evi-
dentes. No momento, a coordenagéo e a cooperacao de sistemas robéticos emprega-
dos em missdes variadas e em ambientes complexos ainda representam um cendrio
restrito aos grandes centros de pesquisa da drea. Porém, acredita-se que, em um fu-
turo préximo, rob0ds se tornardo mais comuns em nosso dia-a-dia e a demanda por
técnicas de controle descentralizadas e de baixo custo computacional serdo ainda
maiores. Hoje, é possivel adquirir robds terrestres para executar tarefas de limpeza
doméstica ou veiculos aéreos, equipados com cdmeras, para monitoracdo a baixas
altitudes. Isso leva a necessidade de se lidar com problemas de interagdo entre mul-
tiplos sistemas com caracteristicas heterogéneas em ambientes complexos. O termo
“complexos” neste contexto corresponde a espagos com grande niimero de obstacu-
los estéticos e/ou dindmicos.

Grupos de agentes heterogéneos, em particular, constituem um desafio ainda
maior, pois apresentam comportamentos cineméticos e dindmicos distintos e inte-
ragem em diferentes partes do espago de trabalho. Assim, o problema principal

tratado nesta tese pode ser definido da seguinte forma:

Dado um grupo R composto de n robds heterogéneos previamente alocados a tarefas

conhecidas em um ambiente YV povoado por obstdculos e sujeito a incertezas, planejar e

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

executar trajetorias para cada um desses agentes em tempo real, de maneira coordenada e
descentralizada.

1.1 Motivacao

Planejamento é uma tarefa essencial quando se lida com a resolucdo de problemas
complexos. Seja em Robética, Inteligéncia Artificial ou Teoria de Controle, planejar
agdes para se alcangar um objetivo conhecido é um desafio que envolve implicita-
mente algum tipo de minimizagdo de recursos. Porém, nem todas as questdes re-
querem otimizagdo. Muitas vezes, o simples fato de se encontrar uma solucao para
o problema ja é algo dificil de alcancar. No caso especifico dos sistemas roboticos,
planejamento é de fundamental importancia, pois permite que um agente seja capaz
de realizar tarefas relativamente complexas por meio de sequéncias de a¢des mais
simples, escolhidas por algoritmos de tomada de decisao.

As principais dificuldades de se planejar e executar tarefas em Robética sdo
basicamente inerentes a natureza das aplica¢des, sujeitas as caracteristicas fisicas
do mundo real. Dentre essas dificuldades, é possivel citar incertezas sensoriais, di-
ndmica dos sistemas e existéncia de multiplos corpos (obstaculos, pessoas e robos)
povoando o ambiente. Atualmente grande parte das estratégias de planejamento
existentes desconsidera uma ou mais dessas caracteristicas para simplificar a reso-
lugdo do problema. Em particular, planejamento de tarefas para mais de um robo
constitui um problema ainda maior. Além de questdes envolvendo o mundo real,
topicos como interagdo entre agentes de um mesmo time e coordenacao para realiza-
¢do de missdes emergem como dificuldades extras aos algoritmos de planejamento.
Assim sendo, a principal motivacdo para se trabalhar nesse topico é a necessidade
por métodos de cooperacdo de grupos de robds heterogéneos nos mais variados
contextos e tarefas.

A pesquisa em Robética Cooperativa tem recebido bastante investimento, es-
pecialmente na tltima década. Isso é consequéncia da variedade de sistemas rob¢-
ticos de baixo custo que, a cada dia, tém se tornado mais acessiveis, e de sofisticadas
tecnologias de sensoriamento e processamento. Atualmente o Laboratério de Vi-
sdo Computacional e Robética (VeRLab) da Universidade Federal de Minas Gerais
(UFMG) conta com diversos agentes terrestres e plataformas aéreas, e tem atuado
ativamente nas linhas de cooperacdo e coordenacdo de multiplos robés. Em um
contexto onde os robos sao distintos entre si e atuam no mesmo meio, estratégias de

controle descentralizadas, flexiveis e robustas, sdo essenciais para a realizac¢do de ta-
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Figura 1.1. Interagdo entre multiplos robds heterogéneos compartilhando um
mesmo ambiente.

refas. A Figura 1.1 ilustra, de maneira simples, a variedade de veiculos que podem

atuar simultaneamente em um ambiente.

Em casos especificos, como no problema de cooperacado aéreo-terrestre, a dife-
renca entre os veiculos torna mais dificil a generalizagdo de abordagens que permi-
tam a realizacdo de tarefas complexas. A prépria dimensdo do ambiente depende
da plataforma sobre a qual o robd foi construido. Normalmente, em um mesmo
espago de trabalho, robos aéreos podem ocupar ambientes tridimensionais (R?), ao
passo que agentes terrestres se mantém restritos a superficies bidimensionais (R?).
A geometria dos obstaculos também pode (ou nado) ser relevante, em fungdo do tipo
do veiculo. Degraus ou declives podem ser intransponiveis para certos robds, mas
facilmente superaveis por outros.

Exemplo da demanda por aplicagdes dessa natureza é o projeto denomi-
nado “Sistema de Mini-Vants para Monitoramento de Areas com Minimizagao de
Tempo”, desenvolvido pelas UFMG e Universidade Federal do Amazonas (UFAM),
e fomentado pela FINEP!. O projeto tem por finalidade a construcdo de grupos de
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (Unmanned Aerial Vehicles, ou UAVs) para tarefas
colaborativas como inspe¢do, monitoramento e vigilancia de grandes &reas de pre-
servagdo ambiental. Esses sdo exemplos onde o alcance limitado dos dispositivos
de comunicagdo impde restri¢des sérias a coordenagdo e técnicas robustas de plane-

jamento se tornam imprescindiveis.

! Agéncia Financiadora de Estudos e Projetos do Ministério de Ciéncia e Tecnologia do Brasil.
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1.2 Abordagem

Conforme mencionado, este trabalho aborda o problema da navegacdo de um grupo
R composto de n robds heterogéneos sujeitos a incertezas de sensoriamento em um
ambiente VW com obstaculos. Especificamente sdo consideradas tarefas com requi-
sitos de planejamento e controle de trajetéria para um time de veiculos em espagos
complexos. Esse time, com restri¢des dindmicas de movimento, deve se mover pelo
espaco e simultaneamente desviar dos obstdculos e evitar colisdes com outros robos.
Isso é feito de forma descentralizada e com uma carga reduzida de comunicacao di-
reta entre os agentes.

Este trabalho apresenta um método de planejamento de trajetérias para gru-
pos de veiculos heterogéneos, baseado no Algoritmo da Arvore Aleatéria de Explo-
racdo Rapida (Rapidly-exploring Random Tree, ou RRT) de Malha Fechada [Kuwata
et al., 2008]. Essa técnica gera caminhos aleatérios para sistemas simples, em malha
fechada e em tempo real. Nossa abordagem permite a cada agente R; do time plane-
jar sua propria trajetoria, de maneira rapida e descentralizada. Sem conhecimento a
priori do comportamento de outros robds no ambiente, cada agente é capaz de evitar
colisdes com seus companheiros e de se coordenar em relagao a eles.

Inicialmente é proposto o Arvore Pseudoaleatéria de Exploragao Répida Mul-
tiagente (Multiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees, ou MRPT), um algoritmo de-
terministico que permite explorar todos os beneficios da RRT de Malha Fechada
(Closed Loop RRT, ou CL-RRT) em sistemas multirrobds cooperativos. Em seguida,
é apresentado o uso de um modelo cinemético para a propagacdo da referéncia de
controle do sistema, dependente do tipo de missdo alocada, baseado na ideia de
abstra¢des. Como serd mostrado nos capitulos 5 e 6, curvas paramétricas simples
sdo utilizadas como modelos de referéncia para realizar o planejamento do grupo
de robds. Por fim, é proposta uma extensdo do Algoritmo CL-RRT para o caso mul-

tirrobd, com uma abordagem completamente descentralizada.

1.3 Contribui¢oes

Este trabalho tem por objetivo apresentar um método de coordenagao descentrali-
zado para grupos de robds heterogéneos. Assim sendo, as seguintes contribui¢des

sdo oferecidas:

1. Um arcabougo de planejamento e controle cooperativo de multiplos robos he-

terogéneos. Comparada aos outros trabalhos da literatura, nossa abordagem
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permite o planejamento descentralizado, e em tempo real, para grupos de
robds com caracteristicas dindmicas diversas. O algoritmo, baseado em ma-
lha fechada, reduz a susceptibilidade da técnica a perturbagdes e incertezas
do sistema. Além disso, habilita o uso de veiculos cujos modelos sdo comple-
xo0s (ndo lineares), incertos e com muitos graus de liberdade. Nosso método
se baseia na predigdo do comportamento do time por cada um de seus mem-
bros, de forma descentralizada. Isso reduz o volume de comunicac¢do entre os
agentes, tornando o sistema mais robusto a falhas ou perdas de conectividade
temporérias (Capitulo 4).

2. Uma estratégia baseada no uso de abstra¢fes (curvas paramétricas) para o
controle de formacdo de multiplos robds. O método permite a manutencao
de formagdes geométricas propagadas através do ambiente por meio do pla-
nejador descentralizado proposto aqui. Ao contrario dos trabalhos existentes,
nossa abordagem possibilita o uso de inimeras curvas paramétricas, inclusive
as que ndo respeitam certas premissas do controle classico baseado em abstra-
¢des (Capitulo 5).

3. Uma estratégia de cooperacdo aéreo-terrestre para missdes de vigilancia, mo-
nitoramento e escolta. E utilizada mais de uma abstracio nesse caso, mos-
trando que a metodologia proposta possui a capacidade de gerenciar mais de
um grupo de robos simultaneamente. A aplicagao de técnicas de controle sim-
plificadas permite ainda a utilizagdo de times compostos por robds com carac-
teristicas distintas, como robos aéreos, terrestres ou mesmo aquéticos (Capi-
tulo 6).

1.4 Organizacao
O restante do texto esta organizado da seguinte forma:

e O Capitulo 2 apresenta a revisdo de literatura contendo os trabalhos mais re-
levantes aos problemas de planejamento e controle cooperativo de multiplos
rob0s.

e O Capitulo 3 introduz alguns dos conceitos fundamentais necessérios ao en-
tendimento desta tese. Traz ainda uma breve discussdo das ferramentas utili-
zadas. Sdo apresentadas outras referéncias ao longo do capitulo para prover
maiores detalhes sobre os temas abordados.
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e O Capitulo 4 apresenta e discute a metodologia principal do trabalho, a qual se
denominou Arvore Pseudoaleatéria de Exploragio Réapida Multiagente (Mul-
tiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees, ou MRPT).

e O Capitulo 5 mostra a aplicagdo da metodologia proposta a um problema mais
especifico: o planejamento e controle de formacdo de um grupo de robds. O
grupo em questdo é composto de robds aéreos de asa-rotativa do tipo Pouso e
Decolagem Vertical (Vertical Take-off and Landing, ou VTOL).

e O Capitulo 6 apresenta a instanciagdo do método a outro problema especifico:
a cooperacdo aéreo-terrestre em missdes de vigilancia e escolta. Nesse caso,
nosso grupo é composto de robds aéreos do tipo VIOL e de robos terrestres

baseados na plataforma de Ackerman.

e Finalmente no Capitulo 7 sdo realizadas discussdes sobre o método apresen-

tado e os possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Se todos os registros contassem o mesmo conto, entdo a mentira
passaria a ser histéria e se tornaria verdade. “Quem controla o
passado”, dizia o slogan do Partido, “controla o futuro: quem

controla o presente, controla o passado”.

1984, George Orwell

termo “algoritmo de planejamento” pode ser interpretado de diferentes for-

mas, dependendo do tipo de contexto no qual estd inserido [LaValle, 2006].
Em Robdtica, significa métodos para gerar sequéncias de movimentos (caminhos
ou trajetdrias) capazes de guiar o robo através de ambientes com caracteristicas ge-
ométricas complexas. Em Inteligéncia Artificial, corresponde geralmente a sistemas
capazes de aplicar regras de decisdo para calcular a¢des apropriadas ao agente em
determinadas situagdes. Em Teoria de Controle, representa estratégias, em geral
analiticas, para computar trajetdrias realizdveis pelo sistema utilizando informagéao
realimentada e visando otimiza¢do. Planejamento e controle sdo tipicamente usa-
dos como termos complementares em Robética. Enquanto o primeiro é considerado
um modulo de mais alto nivel na arquitetura do sistema, o segundo é normalmente
delegado a niveis mais baixos, sendo fundamental para as partes de hierarquia su-
perior. Porém, tal divisdo se torna menos evidente quando se consideram proble-
mas com multiplos robds, uma vez que a coordenacdo do grupo pode acontecer em
qualquer nivel da arquitetura. Este capitulo apresenta uma revisdo do estado da arte
em planejamento e controle de sistemas multirrobds, especialmente no que tange a

métodos aleatdrios e a estratégias descentralizadas.

7
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2.1 Planejamento de Movimento

Atualmente a literatura na area de planejamento de movimento para veiculos auto6-
nomos é bastante vasta. Em [LaValle, 2006], o autor apresenta diversas metodolo-
gias, que vao desde o planejamento para robds pontuais em ambientes discretiza-
dos, até veiculos com restri¢des cineméticas e dinamicas em espagos continuos. No
entanto, a maioria das técnicas é desenvolvida para um tnico robd interagindo com
o meio. Os métodos existentes podem ser divididos em duas grandes categorias:
abordagens continuas e abordagens discretas. Essa divisdo se baseia na forma como o

ambiente de navegagdo é modelado dentro do problema.

Abordagens continuas, também chamadas de Planejamento em Espacos de Es-
tado Continuos [LaValle, 2006], sdo 0s mais numerosos e podem ser divididos em
uma série de subclasses. Um exemplo comum desse tipo sdo as técnicas basea-
das em realimenta¢do, como Campos Vetoriais (Vector Fields) [Arrowsmith & Place,
1992], ideais para planejamento em espagos mais simples, com um ntimero pequeno
de dimensdes. Grande parte dos métodos continuos entra em uma subcategoria de
planejamento baseado em otimizagdo, como o Controle por Modelo Preditivo (Mo-
del Predictive Control, ou MPC) e a Programacdo Linear Inteira Mista (Mixed Integer
Linear Program, ou MILP). Tais abordagens tendem a gerar bons resultados, inclusive
no caso de multiplos robds. Porém, sdo impraticdveis para problemas com grande
quantidade de veiculos e obstdculos em espacos com muitas dimensdes. A MPC,
em particular, é um tipo de técnica em que a lei de controle 6tima em tempo finito
é determinada por meio da solugdo de uma funcdo de otimizacdo [Keviczky et al.,
2007]. Ja a MILP [Schouwenaars et al., 2001] é uma técnica que incorpora o problema
de colisdo ao planejamento de maneira simples, permitindo a navegagdo 6tima em
espagos com obstaculos estaticos e dindmicos. Em geral, abordagens baseadas em
otimizacdo se adaptam bem as caracteristicas dindmicas dos robos. Porém, elas ndo

escalam bem para o caso de ambientes complexos e grupos de agentes heterogéneos.

Ja os métodos baseados em discretizacdo do ambiente estdo entre os primeiros
a serem reportados na literatura. Eles recebem esse nome por empregarem ferra-
mentas de busca fundamentadas em abordagens discretas para realizar o plane-
jamento [Latombe, 1991]. Para isso, normalmente consideram a representacdo do
mundo como uma grade uniforme e finita. Dentre as técnicas mais populares estdo
o algoritmo de Dijkstra [Dijkstra, 1959], o A* [Hart et al., 1968] (e suas variantes, D*
[Stentz & Mellon, 1993] e R* [Likhachev & Stentz, 2008]) e outras abordagens base-
adas em Programacdo Dinamica (Dynamic Programming, ou DP) [Flint et al., 2002].

Existem também os métodos combinatérios, como a Decomposigdo por Células e os
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Mapas de Rotas (Roadmaps), capazes de determinar caminhos de forma exata, sem
aproximagoes. Essas metodologias apresentam bons resultados e garantem conver-
géncia, porém, ndo se adaptam bem a grupos de veiculos heterogéneos em fungdo
da diferenca do comportamento dindmicos entre os agentes, se tornando caros de-
vido ao aumento das dimensdes do espago de busca.

Outro conjunto de estratégias de planejamento discreto é o constituido pelos
chamados Algoritmos Baseados em Amostragem, também conhecidos por Mapas
de Rotas Probabilisticos (Probabilistic Road Maps, ou PRMs) [LaValle, 2006]. Tratam-
se de técnicas aleatodrias, cuja principal vantagem € evitar a construgdo explicita do
espacgo de configuragdes para o problema, o que pode se tornar extremamente difi-
cil no caso de ambientes complexos (obstdculos com formas ndo poligonais ou nao
poliédricas). Um levantamento detalhado das particularidades e dos métodos rela-
tivos a esse topico é apresentado em [Lama, 2008].

No centro de tais estratégias estd o Mddulo de Detecgdo de Colisdo, ferramenta
que possibilita o desenvolvimento de planejadores independentes da geometria dos
obstaculos no espaco de trabalho. Isso melhora o desempenho dos algoritmos de
maneira significativa e permite a abordagem de problemas em ambientes comple-
x0s (com muitos obstdculos). Entretanto, perde-se em termos da otimalidade das
solugdes apresentadas. Além disso, ndo se pode garantir a completude de tais mé-
todos. Em outras palavras, o procedimento sé é probabilisticamente completo para
um namero relativamente grande de amostras aleatorias e iteragdes.

Dentre as diversas técnicas de planejamento de movimento baseadas em amos-
tragem probabilistica, destaca-se a Arvore Aleatéria de Exploragao Rapida (Rapidly-
exploring Random Tree, ou RRT). Essa técnica é basicamente um algoritmo capaz de
produzir arvores com caminhos de exploragdo que crescem rapidamente através
do ambiente conhecido. A RRT de Malha Aberta (Open Loop RRT, ou OL-RRT) (ou
simplesmente RRT) foi inicialmente introduzida em [LaValle & Kuffner, 1999]. A
abordagem utiliza pontos aleatérios, sorteados no espago de estados do robd, para
gerar caminhos realizdveis de maneira incremental em um espago povoado por obs-
taculos. Por realizadvel, se entende que as trajetérias respeitam todas as restri¢des de
movimento do veiculo e do ambiente.

A Figura 2.1 apresenta estdgios intermedidrios da expansdo de uma &rvore
para o caso de um rob6 holonémico através do espago R?, sem obstaculos. Partindo
de um ponto inicial no centro do mapa, a arvore se espalha rapidamente, promo-
vendo uma cobertura homogénea do local. Em principio, ndo existe um objetivo
que guie o espalhamento, mas a maior parte dos trabalhos estabelece um alvo para
o crescimento direcionado da estrutura.
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Figura 2.1. Expansdo da Arvore Aleatéria de Exploragdao Répida (RRT) aplicada
a um robo6 holondmico em um ambiente inicialmente sem obstdculos [LaValle &
Kuffner, 1999].

RRTs tém sido exploradas na tltima década e vém recebendo cada vez mais
atencdo em funcdo das diversas vantagens que apresentam em relagdo a outras téc-
nicas de planejamento. Algumas das caracteristicas mais interessantes sdo a simpli-
cidade de aplicagdo (mesmo em sistemas com alto grau de complexidade) e a ra-
pidez na convergéncia dos resultados (dependendo do tipo de ambiente), além do
fato de que o método é probabilisticamente completo. Por isso, a RRT constitui uma
aproximacdo simples e eficiente, capaz de planejar o movimento ao longo de am-
bientes complexos (com grande ntiimero de obstaculos) de forma rapida. Ela ainda
permite lidar com modelos de veiculos lineares e ndo lineares, e pode ser aplicada a
espacos de trabalho e de configuragdes (veja Capitulo 3 para mais detalhes).

Além disso, RRTs apresentam como vantagem para o nosso trabalho a capaci-
dade de lidar com sistemas com grande nimero de graus de liberdade e tipos dife-
rentes de restri¢des, caso dos grupos multirrobds heterogéneos. Em [Bruce & Veloso,
2002], por exemplo, os autores introduzem a RRT de Execucdo Estendida (Execution-
extended RRT, ou ERRT), adaptagdo da OL-RRT onde um conjunto de heuristicas
atua na otimizacdo do planejamento de caminhos em tempo real.

O trabalho [Burns & Brock, 2007] apresenta um estudo que mostra que o uso
de distribui¢des uniformes na etapa de amostragem para expansdo da arvore ale-
atoria reduz a eficiéncia dos métodos, a medida que as dimensdes do problema
crescem. Os autores propdem ainda um método que, em vez de utilizar distribui-
¢Oes aleatdrias simples, aplica fun¢des de utilidade para guiar o crescimento das ar-
vores, no intuito de aumentar o desempenho dos algoritmos de planejamento. Em
[Choi, 2007], o autor lida com o planejamento de movimento de manipuladores com

grande niimero de graus de liberdade. Usando a RRT, é apresentada uma heuristica
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de otimizagdo que utiliza mapas de rotas do espaco de trabalho para guiar a drvore
de maneira mais eficiente. Enquanto o mapa é aplicado apenas ao planejamento
da trajetéria da ferramenta na extremidade do manipulador, a RRT se encarrega de
determinar o movimento das demais juntas do robd, reduzindo a complexidade do

problema.

Os autores de [Shkolnik et al., 2009] apresentam a RRT Guiada por Alcangabili-
dade (Reachability-Guided RRT, ou RG-RRT), variacdo da RRT que trata a otimizagdo
de planejamento para robos terrestres diferenciais. A abordagem utiliza o diagrama
de Voronoi para evitar que o robd atinja regides muito préximas aos obstaculos ou as
bordas do ambiente, caracteristicas que reduzem a eficiéncia do método tradicional
devido ao excesso de colisdes.

Em contrapartida & RRT de Malha Aberta, os autores de [Kuwata et al., 2008,
2009] introduzem a RRT de Malha Fechada (Closed Loop RRT, ou CL-RRT). Como o
nome diz, em vez de efetuar o planejamento para sistemas em malha aberta atuando
diretamente nas entradas do veiculo, na CL-RRT a arvore de caminhos gera sinais
de referéncia para os controladores internos do robd. Esses controladores recebem
o caminho, em principio néo realizavel, e o transformam em planos exequiveis pelo
agente autdbnomo (veja Capitulo 3 para detalhes). Isso traz como vantagens em re-
lagdo ao método original a adigdo de duas caracteristicas principais: i) reducdo do
espaco de planejamento do problema, ja que o espago de referéncias de controle &,
em geral, menor do que o de estados [Kuwata et al., 2008]; e ii) aumento da robustez
a perturbacdes externas nos caminhos gerados quando da execugdo do plano, uma
vez que controladores sdo utilizados na etapa de planejamento [Kuwata et al., 2009].

A Figura 2.2 apresenta um exemplo da expansdo das arvores no sistema em
malha fechada (adaptado de [Kuwata et al., 2008]). A &rvore alaranjada representa
o conjunto de sinais de referéncia empregados aos controladores do rob6. J4 a ar-
vore em verde constitui a saida desses controladores, tendo a primeira drvore como
referéncia. A ideia é que a expansdo de ambas as estruturas conduzam o veiculo

através das partes do ambiente livres de obstaculos.

Além do procedimento de expansdo da arvore, caracteristico a RRT, o método
possui ainda um laco de execugdo que aplica o melhor caminho corrente ao contro-
lador do veiculo. Isso torna o processo aplicavel ao controle em tempo real de robds
reais e permite o replanejamento sob incertezas quanto aos obstaculos do ambiente.
A técnica foi utilizada com sucesso como componente do sistema embarcado do

veiculo Talos, carro autdbnomo desenvolvido pelo time do Massachusetts Institute of
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Figura 2.2. Expansdo da arvore de exploracdo (RRT) em malha fechada aplicada
a um veiculo terrestre do tipo carro (modelo de Ackerman). A &rvore alaranjada
representa o conjunto de sinais de referéncia empregados aos controladores do
robd, enquanto que a drvore em verde constitui a saida desses controladores
tendo a primeira drvore como referéncia (adaptada de [Kuwata et al., 2008]).

Technology para o DARPA Urban Challenge' [Kuwata et al., 2009].

Em [Luders et al., 2010] os autores descrevem um estudo comparativo entre
a OL-RRT e a CL-RRT no que se refere a propagacao do erro nos estados do robo,
submetido a perturbacdes externas. A conclusdo principal é a de que essa tltima
técnica é mais robusta a incertezas na predigdo das trajetérias do veiculo, mantendo
o erro sempre limitado entre o modelo (para o caso linear) e o comportamento real
do robd. O modelo dindmico bidimensional de um quadrirotor é utilizado como
exemplo na andlise. J4 Kuwata et al. [2008] propdem ainda uma série de heuristicas
para diminuigdo desse erro, levando o veiculo a se comportar de maneira préxima
ao modelo proposto. O presente trabalho estende o uso da CL-RRT para um sistema
multirrobos e propde uma heuristica que melhora a coordenacdo temporal entre os
veiculos do time, reduzindo erros na execugdo do plano e reduzindo a possibilidade
de colisdes entre os robos.

2.2 Planejamento e Controle de Multirrobos

O planejamento e controle de sistemas multirrobos é um dos problemas mais funda-
mentais e mais estudados na drea da Robdtica Cooperativa. Trata-se de um desafio

de maior complexidade quando comparado ao planejamento de movimento de um

!Competi¢do de veiculos autdnomos trafegando em ambientes urbanos (patrocinada pelo Defense
Advanced Research Projects Agency/USA).
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tnico robd, ndo apenas devido a possiveis colisdes entre agentes, mas também, por-
que a ordem dimensional dos espagos tratados aumenta significativamente. Muitas
das técnicas apresentadas anteriormente precisam ser adaptadas a esse novo con-
texto, e algumas delas ndo se adaptam bem, especialmente os métodos baseados em
otimizacao.

No estudo dos sistemas multirrobos, existe uma série de desafios e subproble-
mas a serem considerados. Vdrios deles ja foram abordados em projetos desenvol-
vidos no Laboratério de Visdao Computacional e Robética da UFMG. Apenas como
exemplos, é possivel citar a alocagdo de tarefas utilizando leildo [Shiroma & Cam-
pos, 2009], o tratamento de congestionamento em enxames de robds [Marcolino &
Chaimowicz, 2009b,a; Santos & Chaimowicz, 2011] e o transporte cooperativo de
objetos [Pereira et al., 2004].

Em se tratando de sistemas distribuidos, como no caso de um time de agentes
autdnomos, descentraliza¢do se torna um ponto chave para a solugdo. Ela permite
reduzir a complexidade do problema, dividindo-o em partes menores e permitindo
a aplicagdo de estratégias mais simples do que as usadas de maneira centralizada.
Infelizmente ela também traz outras dificuldades, como por exemplo, a limitacdo
do caso de informacao global.

Parker [2008] apresenta uma das taxonomias mais aceitas para a classificagdo
das abordagens de planejamento multirrobds. Nele, a autora divide o problema
em quatro partes: interagdes coletivas, cooperativas, colaborativas e coordenativas. Tal
divisdo é definida principalmente pela forma como os agentes interagem entre si.

Sistemas coletivos representam o tipo mais simples de interacdo entre robos.
Nesse caso, cada agente ndo tem qualquer conhecimento sobre os objetivos, agdes
ou mesmo existéncia dos demais componentes do time. Sistemas cooperativos sdo
compostos por agentes que tém consciéncia da existéncia de outros e que comparti-
lham objetivos e agdes comuns em beneficio de todo o time. Grupos de robds coo-
perativos tipicamente realizam tarefas em conjunto, onde todos os membros contri-
buem para maximizar o ganho da equipe. Sistemas colaborativos, por sua vez, pos-
suem robds que apresentam objetivos individuais, mas que ao mesmo tempo estdo
cientes da presenca de outros no espacgo. Eles tentam, na medida do possivel, ajudar
o time. Finalmente sistemas coordenativos sdo grupos de robds onde os membros
sabem da presenga de outros agentes no ambiente, porém suas missdes individuais
e suas agdes ndo contribuem com o desempenho global do time de maneira direta.
Embora nos Capitulos 5 e 6 sejam apresentadas aplicagdes da metodologia a gru-
pos de robds executando tarefas coordenativas e cooperativas respectivamente, é

possivel generalizar a abordagem para qualquer dos paradigmas discutidos.
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Assim como no caso de um tinico robd, existem muitas técnicas para controle
e planejamento de multiplos veiculos. A maioria é adaptada de metodologias mais
simples, onde o problema se restringe a um tinico agente no ambiente. Mas, embora
os métodos descritos na secdo anterior apresentem vantagens quando considera-
dos individualmente, é necessario algum tipo de coordenagao entre os robds que os
executam para que o resultado coletivo seja satisfatoriamente alcangado [Keviczky
et al., 2004]. Como exemplo, Dunbar & Murray [2002] apresentam o Controle por
Modelo Preditivo Distribuido (Distributed MPC, ou DMPC), uma versdao modificada
da MPC para o caso multiagente. Assim como na técnica original, a solucdo da
DMPC vem da resolucdo de um problema de otimizagdo. A diferenca nesse caso é
que o problema é dividido em vérios subproblemas, onde cada agente é levado a
planejar seu movimento e comunicéd-lo aos demais membros do time. Aplicagdes
para casos de tempo real sdo discutidas em [Dunbar, 2002]. A principal desvanta-
gem desses métodos é que apenas um agente pode modificar seu plano de cada vez.
Isso leva a atrasos, caso haja necessidade de replanejamento por muitos membros
do time simultaneamente.

Outra vertente do planejamento cooperativo vem dos algoritmos de consenso
[Olfati-saber et al., 2007], estratégias de controle que permitem a coordenagdo de
agdes por meio da troca de mensagens entre os agentes do time. Em [Guerrero
et al., 2010], os autores utilizam uma abordagem baseada em consenso e propdem
um conjunto de controladores nédo lineares individuais para UAVs do tipo quadri-
rotor. Esses controladores sdo posteriormente utilizados no controle de formacdo de
mais alto nivel, baseado na abordagem de tipo seguimento de lider. A trajetéria da
formacdo é determinada em funcdo do centro de massa do grupo.

Em [Ippolito et al., 2008], os autores apresentam uma estratégia de controle
baseada em Sistemas de Controle Polimérfico (Polymorphic Control System, ou PCS).
Essa abordagem permite a reconfiguracdo de sistemas de controle em coordena-
¢do de multiplos agentes heterogéneos. Como prova de conceito, é apresentado o
caso onde um UAV simula falha de sensoriamento no exato instante da execugao
de uma manobra de pouso automatico. Identificada a falha, o arcabougo aloca um
Veiculo Terrestre Nao tripulado (Unmanned Ground Vehicle, ou UGV), equipado com
uma camera, para auxiliar o veiculo aéreo na tarefa, enviando informagdes do solo e
fechando a malha. Essa reconfiguracdo aumenta a tolerdncia a falhas e torna a estra-
tégia de controle mais eficiente, embora a abordagem seja totalmente centralizada.

Devido as principais vantagens, RRTs também foram aplicadas ao problema de
coordenagdo e cooperacdo multirrobds com relativo sucesso. Porém, a maior parte

dos artigos existentes no reduzido corpo de literatura desse contexto apresenta es-
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tratégias centralizadas e pouco escaldveis quanto ao ntimero de agentes no time. Em
[Kamio & Iba, 2005, 2006], por exemplo, a técnica aleatéria é aplicada ao problema
de transporte cooperativo de objetos. Robos humanoides utilizam informagdes lo-
cais de suas proprias caAmeras para planejar e replanejar suas a¢des no meio. Todo
o arcabougo é centralizado em um computador que executa o planejamento e o dis-
tribui entre os agentes.

Os autores de [Vahrenkamp et al., 2010] também apresentam um algoritmo
baseado na RRT para realiza¢do de transporte cooperativo entre multiplos manipu-
ladores méveis, cada um com cerca de vinte graus de liberdade. Também nesse caso,
foi utilizado um método de verificagdo centralizado para garantir a ndo ocorréncia
de colisdes entre robds dentro do mesmo ambiente. O sucesso do procedimento
mostra a capacidade da técnica de se lidar com espagos de configuragdes de alta
dimensa&o.

Em nossos trabalhos [Macharet et al., 2009; Alves Neto et al., 2009, 2010], foram
propostas técnicas centralizadas para o planejamento de trajetérias de UAVs de asa
tixa de forma coordenada e em ambientes com obstaculos utilizando a RRT como
base. Nesse contexto, todos os robds apresentam modelos equivalentes e simplifica-
dos, baseados em restri¢des dinamicas de curvatura. Em particular, foram utilizadas
curvas paramétricas para minimizar o custo de geragdo da arvore de trajetorias no
espago R?. Um procedimento de replanejamento gerencia a colisdo entre os robds
aéreos, voando a altitudes constantes e equivalentes. O resultado do método apli-
cado a 4 UAVs de asa fixa é apresentado na Figura 2.3.

O método aqui proposto é completamente descentralizado e, diferentemente
dos demais discutidos anteriormente, pode ser aplicado a grupos de robds com ca-
racteristicas dinamicas heterogéneas (detalhes no Capitulo 4).

Um das primeiras tentativas de descentralizagdo em planejamento de multir-
robos baseados em métodos aleatdrios foi apresentada em [Frazzoli, 2003]. Nesse
trabalho, o autor discute uma metodologia de planejamento para times multirrobds
em ambientes com obstaculos. A estratégia apresentada é distribuida entre os agen-
tes, mas o planejamento é sincronizado de modo que um agente planeje somente
ap0s conhecer o plano dos demais membros do time. Embora simples, a técnica se
mostra bastante promissora, porém com custo computacional elevado.

Em um trabalho mais recente, Aoude et al. [2010] propdem o uso de predicdo
baseada na simulacdo da CL-RRT para que um robd possa inferir a “intengdo” de
movimento dos demais agentes do time em determinado intervalo de tempo. Com
isso, baseando-se apenas em informacdes dos estados dos vizinhos e conhecendo

seus respectivos modelos, é possivel determinar um conjunto de pontos alcanga-
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Figura 2.3. Planejamento de trajetérias centralizado, baseado em RRTs, para
multiplos UAVs de asa fixa [Alves Neto et al., 2010]. Cada aeronave parte de um
ponto inicial até outro ponto final, utilizando curvas suaves para transporem os
obstaculos.

veis por esses, 0s quais passam a ser evitados na etapa de planejamento. Assim,
com a solugdo de um problema de otimizagdo, o robd consegue evitar colisdes com
os demais de maneira descentralizada. Porém, tal abordagem lida apenas com in-
formacoes locais, podendo levar a conflitos insoltiveis uma vez que o método ndo

permite a cooperagdo entre agentes.

Os autores de [Desaraju & How, 2011] mostram a RRT Multiagente Descen-
tralizada (Decentralized Multi-Agent RRT, ou DMA-RRT), um conjunto de estratégias
para o planejamento cooperativo de multiplos robos baseadas na CL-RRT. De forma
semelhante a [Frazzoli, 2003], o0 método promove o sincronismo de planejamento
entre agentes, mas nesse caso é utilizada uma técnica de leildo para determinar a or-
dem em que o replanejamento ocorre. Para evitar colisdes os agentes sdo levados a
reestruturar suas trajetérias, sendo permitido apenas ao vencedor do leildo fazé-lo.
Um agente pode ainda impedir o0 movimento de outros em casos especificos (como
corredores estreitos, por exemplo) melhorando assim a cooperagdo do time como
um todo. Cada novo caminho deve ser informado aos demais agentes para que eles

sejam capazes de atualizar suas restri¢des de colisdo a cada novo instante de tempo.

Essas técnicas, apesar de descentralizadas, estipulam que cada agente do time

saiba da existéncia dos demais e que conhecam pelo menos os modelos (ainda que
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incertos) de todos os robds. Apesar da falta de consenso sobre a questdo, muitos
pesquisadores ndo consideram isso como um sistema totalmente descentralizado, ja
que algum conhecimento a priori deve ser compartilhado entre o time. Além disso,
esses métodos sdo fortemente dependentes de uma rede conectada (e perfeita) de
comunicagdo e demandam grande trafego de informacado devido ao replanejamento
e a coordenacdo (apds cada mudanga os robds devem informar seus novos planos
para os demais). Outro problema é que a modificacdo de planos individuais acar-
reta em eventuais invalida¢des de partes do planejamento global do time, o que
causa desperdicio de processamento e atraso no replanejamento. Neste trabalho é
proposta uma técnica menos dependente da estrutura da rede e que permite o re-
planejamento totalmente descentralizado e simultdneo de varios agentes de forma
descentralizada e sem perda das partes ja planejadas.

2.3 Contextualizacdo do Trabalho

A metodologia tratada neste trabalho para solugdo do problema de navegacdo utili-
zando multiplos robos (discutido em detalhes no Capitulo 4) pode ser descrita como
uma abordagem em espagos de estados continuos baseada em planejamento por
amostragem aleatéria. A técnica proposta é uma extensdo da CL-RRT para o caso
multirrobds, mantendo a capacidade de planejamento e replanejamento de movi-
mentos de maneira rdpida, mesmo em ambientes complexos e dindmicos.

Em suma, com base nas questdes principais discutidas neste capitulo, é possi-

vel destacar as seguintes caracteristicas para este trabalho:

—_

. trata-se de um método totalmente descentralizado;
2. permite a aplicagdo com replanejamento em tempo real;
3. é aplicdvel a grupos de veiculos com caracteristicas heterogéneas;

4. estende-se as consideracdes dindmicas do rob0 e suas eventuais restri¢coes no

espaco de estados;

5. permite o planejamento em ambientes com obstaculos estéticos e/ou variantes

no tempo;
6. robusto a incertezas nos parametros dos modelos dos robds e nos sensores;

7. baixo trafego de comunicagdo entre agentes;
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8. replanejamento ndo interfere e ndo invalida planos de outros agentes;

9. apresenta comportamento deterministico (permite a predigdo por parte de ou-
tros agentes do time).

Tais itens sdo fundamentais para a defini¢do do problema tratado nesta tese (a
ser definido no Capitulo 4). A Tabela 2.1 contem uma listagem de alguns dos artigos
considerados mais relevantes ao problema e suas respectivas limitagdes. Ela mostra
a relacdo entre esses trabalhos e as caracteristicas descritas anteriormente. A marca
assinalada em cada célula indica que o trabalho apresenta a caracteristica destacada.
Na tdltima linha, o trabalho proposto aqui é apresentado, o qual preenche todos
os topicos levantados. Essas caracteristicas serdo mais bem discutidas ao longo da

apresentagdo da metodologia no Capitulo 4.

Tabela 2.1. Caracterizagdo dos trabalhos e contribui¢des

Trabalhos/Contribuicées | 1 |2 |3 |4 | 5|6 |7 |8
[Schouwenaars et al., 2001] v v
[Flint et al., 2002] v IV
[Dunbar & Murray, 2002]
[Dunbar, 2002]
[Frazzoli, 2003]
[Kamio & Iba, 2005, 2006]
[Olfati-saber et al., 2007]
[Ippolito et al., 2008]
[Aoude et al., 2010]
[Alves Neto et al., 2010]
[Guerrero et al., 2010] v
[Vahrenkamp et al., 2010]
[Desaraju & How, 2011] v
Nosso trabalho VIV Y
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NN
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v IV

Apesar de alcangar todos os pontos levantados, existem outros tépicos cober-
tos pela literatura que o presente trabalho deixa de considerar. O principal deles
é a questdo da otimizagdo dos planos gerados. Como o resultado da nossa meto-
dologia é gerado com base em fungdes aleatdrias e em heuristicas, ndo é possivel
garantir que o plano gerado serd o melhor possivel, segundo uma funcédo de custo
qualquer. Também ndo é possivel garantir que seja gerado um resultado satisfatorio
em tempo finito e nem mesmo sua convergéncia para o objetivo da tarefa. Essas e

outras questdes sdo apresentadas como trabalho futuro ao final deste texto.



Capitulo 3

Fundamentos

7

Dr. Watson: “Mas o sistema solar!...
Sherlock Holmes: “Que importancia tem isso para mim?... Vocé diz
que giramos em torno do Sol. Se girdssemos em volta da Lua, isso

ndo faria a menor diferencga para o meu trabalho.”

Um Estudo em Vermelho, Sir Arthur Conan Doyle

Este capitulo apresenta uma breve revisdo de alguns dos fundamentos necessa-
rios ao trabalho. Algumas notagdes e formalismos mais bésicos do texto sdo

introduzidos na sequéncia.

3.1 Espacos de Representacdo

Assim como em outras dreas, em Robética a modelagem matemdtica de sistemas
complexos utiliza espagos de representagio. Essas representagdes servem para gene-
ralizar solugdes para problemas caracteristicos do controle de tais sistemas, mo-
delando restricdes de movimento, disposi¢do espacial e comportamento dindmico
[Choset et al., 2005]. Sdo trés os espagos principais: espagos de trabalho, de configu-
racOes e de estados.

3.1.1 Espago de Trabalho

O espago de trabalho VW é definido como sendo a representacdo (normalmente Eucli-
diana) do meio fisico onde o robd atua. Em Robética, é essencialmente o espaco em
que se estabelecem os referenciais do mundo. Rob0s terrestres (planares ou pontu-

ais) tipicamente atuam em um ambiente YW = R?, ao passo que robds aéreos utilizem

19
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a representagdo VW = R?. Ja manipuladores robéticos tipicamente utilizam apenas
parte desse espaco, representado por W C R? ou W C R?.

No mundo real, ¢ comum que nem todas as posi¢cdes p em WV sejam alcanga-
veis pelo robd em qualquer instante de tempo ¢. Também é comum que existam
obstaculos espalhados pelo ambiente, representados por meio do conjunto O. As-
sim, o espago de trabalho livre é definido como o subconjunto de ¥V em que nédo ha

obstaculos. Formalmente:

Wlivre =W \ (U Oz) )

onde O, é o iésimo obstaculo em O e \ é o operador de diferenga entre conjuntos
[Latombe, 1991].

Existem basicamente dois tipos de obstdculos, que conduzem a classificacdo de
um ambiente em estatico ou dinamico. Ambientes estiticos possuem apenas de obs-
tdculos estdticos, ou seja, obstaculos cuja configuragdo ndo muda ao longo do tempo.
Nesse caso, as regides ocupadas no espacgo de trabalho sdo invariantes. Ja os ambi-
entes dindmicos contém, além de obstrugdes estaticas, obstdculos dindmicos cuja confi-
guragdo se altera com o tempo. Em arcabougos multirrobds, onde os agentes com-
partilham o mesmo meio fisico, um robd sempre serd um obstaculo (dindmico) para
os demais. Ambientes dindmicos ainda apresentam a caracteristica de serem parci-
almente conhecidos, uma vez que as posi¢des de todos os robds no espago podem
ndo ser conhecidas ao mesmo tempo. Este trabalho assume o cenario de multiplos

robds em ambientes dindmicos.

3.1.2 Espaco de Configuragdes

A segunda representagdo, também muito utilizada em Robética, é o espago de con-
figuracdes Q. A configuragdo q de um objeto no espaco de trabalho R" é definida
como sendo o conjunto minimo de varidveis necessdrias para se especificar comple-
tamente esse objeto no espaco. Em outras palavras, a configuragdo descreve cada
ponto do objeto em relagdo ao referencial {)V} do mundo. J4 a cardinalidade desse
conjunto é definida como o niimero de graus de liberdade do sistema.

As configuragdes também definem transformacgdes de translagdo e rotagao, re-
presentadas por um Grupo de Lie' SE(n), tal que a movimentagao espacial do robd se
da em espagos que sdo combinagdes desse grupo (chamados Colchetes de Lie), e cujas

Variedade diferencigvel, chamada de Conjunto de Lie.
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proje¢des recaiam sobre Wiyre. Agentes moéveis planares (veiculos terrestres em ter-
renos regulares ou avides em atitude constante) pertencem ao grupo SE(2). Ja robds
em trés dimensdes (aeronaves ou plataformas subaquaticos) sdo representados em
SE(3).

Tendo como base o espago de configuracdes, a maioria dos rob0s reais esté
sujeita a limita¢Oes de deslocamento, as quais sdo normalmente separadas em dois
tipos: de igualdade e de desigualdade. Restri¢des de igualdade estdo ligadas a limi-
tagdes no espaco de configuragdes do robd, muitas vezes restringindo sua movi-
mentagdo. J4 as restrigdes de desigualdade sdo fatores limitadores de determinadas
variaveis (velocidades e aceleracdes) e sio modeladas como saturacoes ou histereses
de processo. Restri¢des de igualdade ainda podem ser classificadas em dois tipos
mais comuns: as restri¢oes holondmicas e as nio holondmicas. Restri¢des holondmicas
modificam as dimensdes do espaco de configuragdo Q, ao passo que as ndo holond-

micas restringem a varia¢do temporal das varidveis de configuragdo dos robos.

3.1.3 Espago de Estados

A terceira representacdo espacial, essa mais comum a drea de Teoria de Controle, é
o espago de estados X. Tal representacdo é utilizada para modelar o comportamento
dindmico de sistemas, de forma a incorporar forgas e momentos que atuam sobre o
robd. Nas situacdes em que apenas a cinemadtica é considerada, tem-se que Q = X
(para robos holondmicos). Porém, o mais comum é que |X'| > |Q| quando as acele-
ragdes do sistema sdo incorporadas ao modelo. Nesses casos, o espago de estados de
um robo é dado em func¢do da composicdo simples de suas configura¢des e de suas
variagdes temporais, x = [q ], e das restri¢gdes holondmicas ou ndo holonémicas

correspondentes.

Por se tratar de um espaco com nimero de dimensdes tipicamente maior do
que o de Q, o espago de estados permite representar o comportamento do robo real
de maneira mais completa. Por outro lado, isso aumenta a complexidade das provas
formais e de andlise de estabilidade e de otimalidade de controle. Por essa razao,
muitos dos trabalhos envolvendo principalmente planejamento de times de robds
(onde a dimensdo do espago depende do niimero de agentes) utilizam apenas o
espago de configuragdes, cuja representacdo é mais simples. A Figura 3.1 ilustra a

relacdo entre os espagos de representacdo, formalmente descritos como W C Q C X
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Figura 3.1. Relacdo entre os espagos de representacdo utilizados: WV é o espago
de trabalho do robo, Q o espago de configuragdes e X o espago de estados

3.2 Problema de Planejamento de Movimento

Nesta secdo, é apresentada a formulacdo do problema de planejamento de movi-
mento de um tinico robd que se desloca em um ambiente conhecido e povoado por
obstaculos. Comece pela modelagem do veiculo, descrita por meio da Equacao 3.1:

x(t+1) = f(x(t), u(t), w(t),  x(0) = xo, (3.1)

onde x € R" e u € R" correspondem respectivamente aos vetores de estados e
de controle do robd, w € R™ é o vetor de perturbagdes e incertezas que corrompe
o sistema e x, € R" representa as condic¢Oes iniciais do sistema em ¢, = 0, para ¢

discreto. De maneira geral,
fiR™ x R™ x R™ — R™

corresponde a func¢do ndo linear que descreve a variagdo temporal dos estados do

sistema.

E considerado ainda que

u(t) = w(r(t),x(1)) (3.2)

é a acao de controle do sistema em malha fechada, onde r € R"" é o sinal de referén-
cia, e que
Kk R™ x R"™ — R™

é a lei de controle nao linear que promove a estabilizacdo do processo. Tipicamente,

nos casos em que o veiculo apresenta dinamica complexa (com muitos estados),
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Ng > Ny

Por fim, W é considerado como sendo o espago de trabalho inicialmente co-
nhecido, e Wiiyre C W as posigdes livres de obstaculos nesse espago. Entdo, o pro-
blema de planejamento de movimentos para um tnico agente, em malha fechada, é

definido da seguinte forma:

Problema 3.1 (Planejamento de movimentos para um tnico robd). Seja o robé R
representado pelo vetor de estados x € X com projecio em W, e seja Wiy 0 espago de
trabalho livre de obstdculos. Gerar sinais de referéncia r que levem o robod do estado inicial
Xini = Xo em ty = 0 até o final X, em ty > t, finito, tal que a projecdo de x(t) em
W € Wiipre Yt € (o, t4].

3.3 Arvore Aleatéria de Exploracdo Répida

Dentre as diversas técnicas de planejamento de movimento baseadas em amos-
tragem aleatéria, destaca-se a Arvore Aleatéria de Exploragdo Rapida (Rapidly-
exploring Random Tree, ou RRT). Trata-se de um algoritmo capaz de produzir arvores
de caminhos, realizdveis por um robd especifico, que crescem rapidamente através
do ambiente conhecido. Por realizdvel, assume-se que as trajetérias respeitam todas
as restri¢des do veiculo e do espago de trabalho.

RRTs tém sido estudadas na tdltima década e vém recebendo cada vez mais
atencdo em fungdo das diversas vantagens que apresentam em relacdo a outras téc-
nicas. Elas constituem aproximagdes simples e eficientes, capazes de planejar movi-
mentos ao longo de ambientes complexos (com muitos obstadculos) de forma rédpida.
Permitem ainda lidar com modelos de sistemas lineares ou ndo lineares com grande
ntmero de graus de liberdade, incertezas nos parametros e diferentes tipos de res-
tricdes.

A seguir sdo apresentadas duas variagdes de algoritmos para RRTs. O pri-
meiro, chamado de RRT de Malha Aberta (Open Loop RRT, ou OL-RRT), representa a
abordagem mais simples e lida apenas com ambientes estaticos e conhecidos, sendo
pouco robusto a incertezas e perturbagdes. O segundo, denominado RRT de Malha
Fechada (Closed Loop RRT, ou CL-RRT), é capaz de garantir a navegacdo do robd
em meios dindmicos e com incerteza. Esse algoritmo também é chamado de RRT de
Tempo Real, pois admite o planejamento de trajetérias simultaneamente ao processo
de execucdao de movimento do veiculo. Ambos os métodos assumem a existéncia de

um unico sistema (robd). No Capitulo 4 serdo apresentadas as contribui¢des desta
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w(t)

|
u(t) x(t)

Planejador Sistema

Figura 3.2. Modelo de predicdo em malha aberta para o Algoritmo 3.1: a traje-
toria planejada é aplicada diretamente a entrada do modelo.

pesquisa para possibilitar o uso dessas ferramentas em ambientes dindmicos coope-

rativos com mdultiplos robds heterogéneos, sujeitos a restri¢des e a incertezas.

3.3.1 RRT de Malha Aberta

A RRT de Malha Aberta (ou simplesmente RRT) foi inicialmente apresentada em
[LaValle & Kuffner, 1999]. Essa técnica é classificada como Mapa de Rotas Probabi-
listico (Probabilistic Road Map, ou PRM). Tais abordagens utilizam pontos aleatérios
amostrados no espago de estados x do robd para crescer drvores de trajetérias reali-
zaveis em um ambiente de maneira incremental. Assim como acontece com outros
métodos de planejamento continuo baseados em amostragem, a RRT possui em seu
cerne um moédulo capaz de detectar colisdes. Isso permite simplificar a representa-
¢do dos espagos de trabalho, configuragdes e estados do problema.

Além do médulo de detecgdo de colisdo, outra caracteristica importante da OL-
RRT é a existéncia de uma métrica, definida como p, utilizada para medir a distancia

entre dois estados do sistema. E com base nessa funcao,
p:R™ xR"™ — RT,

que o algoritmo promove a expansdo da arvore de exploracdo através do ambiente.
Nos primeiros trabalhos na literatura envolvendo essa técnica, considerando apenas
veiculos holonémicos em espagos de duas ou trés dimensdes, a distdncia Euclidiana
foi utilizada como métrica razodvel, podendo ainda ser utilizada em outros casos
mais complexos.

Para entender melhor o método, volte ao modelo da Equacdo 3.1, onde a evo-
lucdo dos estados do sistema é explicada em fungdo dos préprios x e da entrada u.
Essa mesma representacdo pode ser expressa ainda de maneira grafica pela Figura
3.2.

O modelo representa um processo em malha aberta, onde ndo ha qualquer

influéncia (realimentagdo) dos estados na acdo de controle u. Isso torna o sistema
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mais susceptivel a perturbacdes w, por exemplo. Essa é ainda a maneira principal
pela qual a RRT classica aborda o problema. O objetivo é encontrar as entradas
do processo, nesse caso do robd, de maneira a compor a arvore de exploragdo do
ambiente, estrutura de dados descrita por 7. O conceito fica mais claro quando se
analisa o Algoritmo 3.1, que mostra os passos basicos da OL-RRT.

O procedimento recebe como entrada dois pardmetros, Xini = Xo € Xavo. O
primeiro representa o vetor inicial de estados do robo, enquanto o segundo corres-
ponde ao vetor de estados alvo em ¢;. Na linha 1, a drvore 7x € inicializada com o
vetor inicial de estados. A arvore geralmente é representada por um grafo sem ci-
clos, onde os vértices sao estados x e as arestas correspondem as trajetérias geradas
pela acdo de controle u escolhidas. De forma mais intuitiva, ela pode ser modelada
ainda como uma méquina de estados, onde para cada estado existe uma condigdo

de transicdo (entrada de controle) que leva a outro.

Algoritmo 3.1 RRT de Malha Aberta
Recebe: estado inicial x;; e final x40
1: 7; < Xini
2: enquanto x ndo alcancar x,,, faca

3: Xrand <— €scolhe amostra de X compativel com Wiiyre
4: Xprox ¢— €ncontra o vértice em Ty que minimiza p(Xprox, Xrand )
5: X Xprox
6: paraT =t até (t+171') faca
7: u(7) < seleciona entrada que minimiza p(X, Xang) €M 7
8: X(T4+1) < f(x(7),u(r))
9: se X(7) & Wiyre entdo
10: interrompe laco
11: fim se
12: fim para
13: T TxUxeuVt € (t,t+T]

14: fim enquanto
15: retorna Ty

Uma representacdo grafica de algumas execugdes do algoritmo é mostrada na
Figura 3.3. Nesse exemplo, x apresenta duas dimensdes (x e y) e o veiculo conside-
rado é modelado por um integrador simples, x(t+1) = x(t) + u, sem incertezas. O
ambiente possui um conjunto © com apenas um obstéculo.

O algoritmo é executado de maneira iterativa. Primeiramente, na linha 3, é
escolhido um estado x;,nq em & de forma aleatdria e cuja proje¢do no espago de tra-
balho pertenca a Wiwre C W. Esse estado indica o curso de propagagao de X, o novo

estado a ser incorporado a drvore. Tipicamente X,,, € escolhido como o estado X;and
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Xalvo

Figura 3.3. Expansdo da drvore 7x da RRT de Malha Aberta: o algoritmo inicia a
partir de xjy; e itera até alcangar x,1y,, evitando todos os obstaculos contidos em
O. A cada estado aleat6rio x,,nq escolhido, o estado em 7y mais préximo Xprox €
calculado. O modelo é propagado até %, incorporado a arvore.

com alguma probabilidade, de modo que a expansdo da arvore tenda em diregdo
ao alvo. Em geral, isso faz com que o algoritmo convirja mais rapidamente para o

resultado.

Posteriormente é escolhido um vértice em 7 a partir do qual a 4rvore se expan-
dird na direcdo de X.nq (Figura 3.3). Esse vértice é chamado de X0« € € selecionado

por meio de minimizagdo com base na métrica p, conforme apresentado na linha 4.

Na sequéncia, é realizada a predicdo em tempo finito 7', a partir do instante
corrente ¢, onde é determinada a trajet6ria entre um né da &rvore e o novo vértice.
Para cada instante de tempo 7, é selecionada uma entrada t que expandird 7x a
partir de Xprox em diregdo a X;anq- Ha diversas maneiras de se escolher essa agao de
controle como, por exemplo, sele¢do aleatéria por meio de cinemaética (ou dindmica)
inversa. Porém, a forma mais utilizada é por meio de tabelas de pesquisa (lookup
tables) [LaValle & Kuffner, 1999, 2001].

Finalmente o novo estado x é calculado por intermédio de predi¢do, com base
na Equacdo 3.1, onde sdo desconsideradas as perturbagdes (linha 8). Esse é um dos
motivos que tornam a OL-RRT sensivel a incertezas e interferéncias externas. Os
vetores x e U (esse ultimo posteriormente enviado ao robo real), além da trajetéria
em cada instante de tempo 7, sdo incorporados a drvore a cada nova interagdo do
algoritmo. Esse para quando x atinge X, (linha 2). Em funcdo das incertezas que
corrompem o sistema, X provavelmente nunca serd igual a X,,, de modo que o
termo “atingir” deve ser entendido como sendo alcangar uma regido em torno do

objetivo.
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w(t)
: r(t) £ e(?) u(t) | x(t
Planejador ~O) Controlador Sistema )

Figura 3.4. Modelo de predicdo do Algoritmo da RRT de Malha Fechada: a traje-
toria planejada é aplicada como comandos de referéncia do sistema de controle,
que se encarrega de gerar a¢des para o robd.

3.3.2 RRT de Malha Fechada

A OL-RRT, apresentada anteriormente, possui como base a suposigdo de que o am-
biente é conhecido. Em outras palavras, dada qualquer posi¢cdo x no espago de
estados do robd, existe uma fungio que determina se essa posigdo leva ou ndo a co-
lisdes com os obstaculos em O, e tal fun¢do ndo muda ao longo do tempo. Esse tipo
de ambiente de navegagdo é chamado de ambiente estitico.

No entanto o mundo real é mais complexo. Além da dificuldade em se de-
terminar o espago de trabalho livre (W) do ambiente, esse pode variar substan-
cialmente ao longo do tempo. Incluindo a possibilidade do surgimento de novos
obstaculos e a mudanca nas configuragdes do meio (portas e janelas antes abertas
e agora fechadas), a propria existéncia de outros agentes (pessoas e robds) faz com
que o ambiente seja dindmico.

Por esse motivo, a RRT de Malha Fechada (Closed Loop RRT, ou CL-RRT) foi in-
troduzida em [Kuwata et al., 2009], como alternativa a RRT de Malha Aberta. Como
o proprio nome diz, em vez de efetuar o planejamento escolhendo a¢des de controle
u diretamente para o veiculo, a CL-RRT delega essa fun¢do a um controlador. Esse
recebe como entrada uma trajetéria, possivelmente ndo realizavel, e a transforma
em comandos exequiveis pelo robd. Uma andlise da Figura 3.4 comparada a Figura
3.2 é util para melhor compreensao da técnica.

A Figura 3.4 apresenta um tipico modelo em malha fechada, onde r representa
a referéncia de controle, aplicada a entrada do sistema. Além disso, existe uma
realimentacdo dos estados do processo. De maneira genérica, a acdo de controle
agora passa a ser regida apenas em funcado da referéncia e da medicdo dos estados
atuais, conforme descrito na Equagdo 3.2. Tipicamente nos casos em que o veiculo
apresenta dindmica complexa, n, > n,. Em geral, isso facilita o processo de plane-
jamento, pois sdo calculados apenas os sinais de referéncia para o robd, enquanto

que a tarefa de tornar a trajetoria realizavel é deixada a cargo do controlador.
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A CL-RRT basicamente é composta de duas partes, chamadas de Laco de Ex-
pansdo e Lago de Execucgdo. A primeira é responsdvel pelo planejamento em si e
promove a exploragdo do ambiente de forma semelhante ao descrito no Algoritmo
3.1. J& na segunda, é escolhida uma parte do plano corrente para ser seguida no

instante de tempo em que o robd executa a tarefa.

3.3.2.1 Lago de Expansdo

Basicamente a etapa de expansdo da CL-RRT, mostrada no Algoritmo 3.2, é seme-
lhante ao Algoritmo 3.1, com algumas pequenas modifica¢des. O objetivo aqui é
o mesmo de antes: expandir a drvore de estados do robd através do ambiente de
maneira aleatdria. 7 representa essa arvore (assim como na RRT de Malha Aberta),
mas agora descreve as trajetérias do sistema em malha fechada. Além disso, uma
nova estrutura é acrescentada: a arvore de sinais de referéncia, usados como entrada
pelo controlador e simbolizada por 7,. As entradas desse algoritmo sdo as arvores
(as quais sdo retornadas como saida), o estado alvo X, € 0 tempo corrente ¢ da

interacdo em tempo real.

Como no caso anterior, a CL-RRT também possui um médulo de detecgdo de
colisdo e uma métrica p usada para medir a distancia entre vetores no espago. A
diferenca agora é que os estados do rob6 ndo sao mais utilizados como entradas
para a métrica, mas sim os sinais de referéncia apresentados ao controlador. Dessa

forma, a fungéo é redefinida como sendo:
p:R" xR" — R.

Isso permite o uso de métricas mais simples para estabelecer a distancia entre nés
da arvore no espago de estados. Como serd apresentado adiante, CL-RRT realiza
o planejamento no espago de referéncia, uma simplificacdo do espago de estados

proporcionada pela lei de controle da Equagédo 3.2.

Inicialmente é selecionada a condigdo aleatéria ry.ng para o crescimento de 7y,
conforme apresentado na linha 1 do Algoritmo 3.2. E importante que essa referéncia
seja compativel com Wi, do contrario, o controlador do robd pode levéa-lo a um
estado de colisao.

Na sequéncia é escolhido o vértice rpx em 7, mais proximo a ryng, segundo a
métrica p. O novo né t é propagado em dire¢do a ryng, também livre de colisdes. Se

considerarmos as duas drvores do método como conjuntos compostos por v vértices,
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Algoritmo 3.2 RRT de Malha Fechada (Lago de Expansao)

Recebe: arvores 7, e Tx, alvo Xaivo, tempo corrente ¢
1: I'rang < escolhe amostra de referéncia compativel com Wiiyre
2: Tprox < €ncontra o vértice em 7, que minimiza p(Tprox; Frand )

3: T <= propaga rprox € Wiivre €m diregao a rrang
4: X < captura o vértice em 7, correspondente a rpx em 7Ty
5. paraT =t até (t+17) faga
6: u(7) « k(r,x(7))
7: X(7+1) « f(x(7),a(r), 0)
8: se X(7+1) é realizavel entao
9: T < Tx Ux(T+1)
10: fim se
11: se x(7+1) alcangou x,1y, entido
12: interrompe laco
13: fim se
14: fim para

15: T. < T, UrT
16: retorna 7, e T4

relacionados entre si, entdo existe uma funcéo bijetora
b: T — T,

que associa valores de referéncia a estados em cada instante de tempo ¢. A partir
de rprox, 0 Vértice correspondente Xy« em 7Ty € capturado por meio dessa fungao
bijetora. Na linha 4, x,,x se torna condigdo inicial para a propagacgao de x. Esse
estado é usado para propagar o modelo do rob6 através do ambiente com base na
lei de controle da linha 6. Um novo né x é criado (linha 7) e incorporado a drvore.
Por fim, a Figura 3.5 mostra um exemplo de execucdo do lago de expansdo
do algoritmo da CL-RRT para o caso bidimensional simples. Nesse contexto, 7, é a

arvore apresentada em cinza, enquanto que 7 estd representada em preto.

3.3.2.2 Lago de Execucdo

A etapa de execugdo da CL-RRT tem por objetivo promover o seguimento de parte
do plano desenvolvido até o momento, escolhendo o “melhor” caminho possivel
dentro da drvore 7, que conduza o robd da posigdo corrente até x,iy,. O Algoritmo
3.3 apresenta essa parte do método, o qual (como no caso da OL-RRT) recebe como
entrada apenas a condigdo inicial xi,; e a regido alvo X,iyo.

Nesse algoritmo, existe um laco de tempo real executado até que o estado real
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Xalvo

Trand

Figura 3.5. Lago de expansdo das drvores 7, (em cinza) e 7x (em preto) na RRT de
Malha Fechada: o algoritmo inicia a partir de x;n; e itera até alcangar x,jyo, evi-
tando todos os obstaculos contidos em O. Aqui, nés pretos representam vetores
no espago de estados, enquanto nds cinzas sdo vetores no espago de referéncia.
A cada estado de referéncia de controle ry,q escolhida, a # mais préxima a rprox
é calculada e o modelo do rob6 é propagado pelo controlador até x, que sera
incorporado a arvore 7x.

do veiculo x(t) atinja X,1v, em ¢ finito. O primeiro passo dentro desse lago é expandir
as arvores de referéncia e de estados do rob6 durante certo periodo de tempo AT,
por meio do algoritmo anterior. Uma vez que as arvores tenham sido expandidas,
a proxima acdo € obter as informagdes do robo para determinar seu estado corrente
e atualizar (mapear) o espago de trabalho livre, caso necessério. Essa ultima parte
pode ser importante caso a técnica seja utilizada para a navegacdo em ambientes
dindmicos e parcial ou completamente desconhecidos. Um agente equipado com
sensores laser, por exemplo, pode simultaneamente reconstruir ou identificar um
ambiente a medida que planeja seu movimento.

Com essas novas informacoes, é calculado o melhor caminho r* em 7, a ser
aplicado ao controlador, conforme visto em vermelho na Figura 3.6. O robo real
segue a referéncia, realizando uma trajetéria durante o intervalo AT, representada
pela linha azul pontilhada, relativo a préxima itera¢do do algoritmo, onde as arvores
serdo novamente expandidas.

Caso ndo exista um melhor caminho a ser seguido (linha 8 do Algoritmo 3.3) o
sistema toma uma agdo segura. Exemplos podem ser parar o rob0, caso seja possivel,
ou realizar manobras de seguranca. Uma vez que r* é determinado como néo vazio,

é preciso repropagar (calcular novamente) a trajetéria do robd real a partir de x(¢) e
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Algoritmo 3.3 RRT de Malha Fechada (Lago de Execugdo)

Recebe: estado inicial x;; e final x40
1: t 0, Tx < Xini, Te < 0
2: enquanto x(¢) ndo alcangar x,,, faca
3: enquanto restar tempo em AT faca

4: expande 7, e 7 (Algoritmo 3.2)
5: fim enquanto
6: medir x(¢) e atualizar Wiy ()
7: estima o melhor caminho corrente r* em 7,
8: ser* = () entdo
9: aplica agdo de seguranga e vai para linha 3
10: fim se
11: se [r* repropagado de x(t)] ¢ Wi (t) entdo
12: remove partes ndo realizdveis de r*
13: fim se
14: aplica r* ao controlador do robd
15: t < t+AT

16: fim enquanto

remover as partes do caminho que o levem a colidir com os obstaculos. Finalmente
or*, livre de colisdes, é aplicado ao controlador do sistema, até que as drvores sejam

expandidas novamente no novo ciclo de planejamento.

3.4 Abstracado

Uma abstracdo pode ser definida como o vetor a de uma curva paramétrica, tal que
exista uma funcdo ¢ capaz de mapear n vetores no espaco de configuragdes Q para

essa curva. Em outras palavras:
o(q")=a, ¢:Q" = A, (3.3)

onde A representa o espaco de abstracdo, cuja dimensionalidade independe do nt-
mero de robos do time. Além disso, |A| < [|Q™].

Dessa forma, é possivel encontrar leis de controle:

wi(t) = r(aft), ai(t)) (3.4)

para agentes do time modelados em O, tal que essa agdo dependa apenas da propa-
gacdo da abstracdo em W e da medicdo da configuragdo do préprio robo.

O primeiro trabalho a usar esse tipo de modelagem na coordenagédo de grupos
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Figura 3.6. Laco de execucdo da RRT de Malha Fechada: a cada instante de
tempo real, as referéncias do melhor caminho r* na arvore 7, corrente sdo es-
colhidas (em vermelho), de modo a minimizar a distdncia entre o robd e Xgjyo-
Entdo, o veiculo real segue esse plano (pontilhado em azul) atualizado.

de robos moveis foi [Belta & Kumar, 2004]. Utilizando curvas paramétricas simples
(retdngulos e elipses), os autores constroem leis de controle descentralizadas, de-
pendentes apenas da pose de cada robo e de uma variedade abstrata, a, calculada

por um planejador centralizado. A ideia bésica é apresentada na Figura 3.7.

Michael et al. [2006] expandem a abordagem para grupos de robos holondmi-
cos em espacos R?, englobando robds aéreos ao problema de planejamento. J4 o
trabalho [Michael & Kumar, 2009] trata o problema de colisdo entre agentes dentro

da abstragdo e apresenta controladores que garantidamente convergem para a,.

s, .

Tal abordagem é interessante, porque reduz o espago de planejamento do
grupo de robds para outro menor (A) e consequentemente a complexidade do pro-
blema. Além disso, diminui a quantidade de informacdo que trafega pela rede de
comunicagdo. Cada robd, sendo capaz de medir sua prépria configuracdo, deve
conhecer apenas a abstragdo formada pelo grupo e a abstragdo desejada.

Como a é matematicamente representada por uma curva paramétrica, a cada

robd R; é associado um parametro, tal que
ap(i) »>r;: A— R™.

Em outras palavras, dada a abstragdo de referéncia, cada robé pode calcular seu

objetivo local no espaco de trabalho.
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q1 qrn
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Planejador da abstracao

Ar
K1 Rn
u; u,
Rl Rn

Figura 3.7. Arquitetura de controle e comunica¢do apresentada em [Belta & Ku-
mar, 2004]: um planejador centralizado gera a trajetdria a, da abstragdo e a envia
aos controladores locais de cada robd R;. Esses dependem apenas de suas pro-
prias configuragdes e da forma da abstragao real produzida pelo grupo de robos,
medida por um observador global.

Entretanto, essa estratégia depende de um observador global (uma camera fil-
mando os veiculos, por exemplo) e de um planejador centralizado. Outra desvanta-
gem é que o uso de abstrac¢Oes se baseia em leis de controle de dificil generalizacao,
restritas ao espaco de configura¢des e a robos holonémicos representados em (no
maximo) SE(3). Belta & Kumar [2004] demonstram que a convergéncia de tais con-

troladores estd sujeita a existéncia da matriz Jacobiana d¢, tal que:
qn(t) = 607 (6867) " (1), (3.5)

0 que nao acontece em todos os casos.

Além disso, a abstragdo escolhida deve ser decomposta em componentes de

configuracdo e forma:

a= <g7 S> ) A = g X 87 ¢ - <¢g7 ¢S> (36)

onde g é a pose em G = SE(2) ou SE(3) e s é a forma da abstragdo, representada em
um espago S. Isso implica na decomposi¢do de ¢ em um mapeamento de pose (¢g) €
em um mapeamento geométrico (¢s), de modo que ambos possuam pseudoinversa
(Equacgdo 3.5). Isso restringe o uso de abstra¢des a curvas com significado fisico,

para que essas sejam modeladas pelo planejador.

No préximo capitulo, é apresentado um método para o planejamento de
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abstragOes totalmente descentralizado e independente de um observador externo.
Além disso, nossa estratégia permite o uso de qualquer curva paramétrica como
abstracdo, sem a necessidade de que essa possua qualquer sentido fisico. A meto-
dologia é estendida ao espaco de estados, sem que seja necessario derivar logicas
de controle especificas para cada tipo de robd, uma vez que sejam conhecidos seus
modelos matemaéticos.



Capitulo 4

Metodologia

Frodo: “Queria que o anel nunca tivesse sido dado a mim e que
nada disso tivesse acontecido.”

Gandalf: “Assim como eu e assim como todos que testemunham
tempos como este. Mas ndo cabe a nés decidir isso. Tudo o que nos

cabe é decidir o que fazer com o tempo que nos é dado.”

O Senhor dos Anéis, |. R. R. Tolkien

ste capitulo apresenta um arcabougo para o planejamento cooperativo de tare-

fas para times de robos heterogéneos em ambientes com obstdculos. A meto-
dologia é baseada em um conjunto de algoritmos pseudoaleatérios que permitem
a exploracdo do ambiente em tempo real, enquanto levam o grupo de agentes a

execucao de tarefas de forma coordenada.

4.1 Definicdo do Problema

Considere um time R, composto por n robds heterogéneos que compartilham o
mesmo ambiente WW. A Equagdo 4.1, uma generalizagdo da Equacdo 3.1, representa

o modelo dindmico do comportamento desse time ao longo do tempo:
X(t+1) = FX(1), U(H), W(),  X(0) = X,, (4.1)

onde
X(t) = | %It xd(t) - xh0)]

35
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o vetor de estados que descreve o grupo, é a concatenagdo simples dos vetores de
estados de cada robd R; que compdem R, sendo

Xo = [xf(0) <O - xO)]

as condigdes iniciais do sistema.

Além disso, seja
T T T T
Ult) = [ uf @) wi@) - wlm]

o vetor de entradas do grupo, modelado como a concatenagado das entradas de cada
rob0 do time, e
T
Wit) = | wi() wi(e) - wi)]

o conjunto de perturbag¢des que corrompem todo o sistema. Esse dltimo é mode-
lado como um vetor, pois se assume nesse caso a inexisténcia de correlacdo entre as
perturbagdes que afetam os robos do time.

De maneira equivalente,
F:RE™ x RE™ x RE"™w — RX7%

como sendo a fungdo ndo linear que descreve a variagdo temporal de R através de
W. Essa equacgdo, porém, ndo pode ser definida pela concatenacdo das funcgdes f
de cada veiculo R;. Além das restricdes de movimento do préprio robd, é necessa-
rio também considerar as limitagdes de navegacgao devido a colisdes entre robds do
grupo. Tais restri¢des de colisdo sdo modeladas normalmente por meio de desigual-

dades como as da Equacao 4.2:
g(XZ',Xj) < 0, VZ,] S 1n, i 7é.] (42)

onde
g:R™ x R% - R

é a funcdo que define as condi¢des de colisdo entre os agentes R; e R; do time. Tal
fungdo depende das caracteristicas geométricas e dos niveis de incerteza no senso-
riamento de cada veiculo e, por isso, podem existir intimeras fun¢des diferentes em
times de robos heterogéneos.

Considerando essa e outras caracteristicas (como a estrutura da rede de comu-

nicagdo, por exemplo) é possivel estabelecer um paralelo com a Equacéo 3.2, a fim
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de se propor uma lei de controle para o sistema multirrobds, tal que
U(t) = K(R(),X(1)). (4.3)

onde a a¢do de controle do sistema é fungdo dos estados de todos os robos do grupo

e do sinal de referéncia

é a lei de controle ndo linear e descentralizada para grupos de robos.
Assim, o problema de planejamento de movimentos para sistemas multirrobos

pode ser formalizado da seguinte maneira:

Problema 4.1 (Problema de planejamento cooperativo descentralizado). Considere
um time R de n robos heterogéneos, envolvidos de forma cooperativa na realizagdo de uma
tarefa. Cada robd R, é representado por um vetor x; no espago de estados X. Seja, ainda, VW
0 espago de trabalho e Wiie C W as regides livres de obstdculos nesse espago. Considere,
ainda, a existéncia de incertezas no vetor x; de cada robd e a variagdo de Wiy em fungio do
tempo. Calcule sinais de referéncia R que conduzam o time, de maneira coordenada e livre
de colisdes, do estado inicial X;,; = Xo em to = 0 até o estado final o, em ty > 1 finito,
tal que a projecdo de X (t) € Wi (t) Vt € (to, ts].

Implicita na defini¢do desse problema esta a questdo sobre o quanto cada rob6
conhece a respeito dos demais componentes do time. Para muitos estudiosos da
area, se cada agente souber da existéncia dos demais, conhecendo inclusive seus
modelos dindmicos, leis de controle e condi¢des iniciais, isso pode descaracterizar
a defini¢do de um sistema descentralizado. Em outras palavras, se todos os robds
tiverem conhecimento do modelo da Equagdo 4.1, ndo se tem um problema de pla-
nejamento completamente descentralizado.

Na sequéncia, é apresentado um método de planejamento de movimento para
multiplos robds baseado na propagacdo da referéncia R através de um ambiente
conhecido. A técnica é inspirada no Algoritmo CL-RRT, apresentado na Segédo 3.3.
Diferentemente do método descrito em [Desaraju & How, 2011], igualmente base-
ado na exploragdo por meio de arvores aleatorias, nossa abordagem é totalmente

descentralizada, dispensando inclusive a informacao da posicdo inicial dos agentes.
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4.2 SuposigOes

Esta se¢do apresenta as suposigdes necessarias ao desenvolvimento da metodologia

descrita na Secao 4.3.

Suposicdo 4.1. Cada robo em R conhece seu proprio comportamento dindmico e condigoes

iniciais (Equagdo 3.1), mas desconhece o modelo de outros agentes (Equagio 4.1).

Cada robo do time precisard conhecer seu modelo dindmico, em malha fe-
chada, para fazer uso da extensdo do Algoritmo CL-RRT, de forma a planejar sua
propria trajetéria. Embora a existéncia de um modelo preciso melhore a qualidade
da solugdo calculada [Kuwata et al., 2009], modelos mais simples (mesmo cinema-
ticos) ainda funcionam bem. Isso é garantido basicamente pela natureza em malha
fechada desse método de planejamento.

Suposicao 4.2. As restrigoes de colisio entre agentes sio simétricas entre todos os robos do
time.

Essa restri¢cdo nos diz que, dado o vetor de estados de um robd R;, se ele res-
peita todas as restricdes de colisdo em relacdo a um robd R, entdo R; também as
respeita em relacdo a R;. Em outras palavras, g(x;,x;) = g(x;,x;) Vi,j € L..n, i # j.
Se g representar uma fungdo de distancia, por exemplo, os agentes devem manter

uma distAncia minima entre si.

Suposicao 4.3. A rede de comunicagio formada pelos robos do time é conectada. Além
disso, a comunicagdo acontece sem perdas e ndo hd atrasos significativos na transmissio da
informagdo.

A questdo da conectividade e da qualidade da rede é algo fundamental para
qualquer método aplicado ao problema de sistemas descentralizados. Essa é con-
siderada uma suposi¢do razodvel em muitos trabalhos [Dunbar, 2002; Aoude et al.,
2010; Vahrenkamp et al., 2010], especialmente no que tange a operagdo em ambien-
tes internos, relativamente pequenos e sem muitos obstdculos. J4 ambientes exter-
nos costumam ser maiores do que o raio de comunicagdo dos rob0s, e a conectivi-
dade nem sempre pode ser garantida. Porém, mesmo nesse caso, sempre é possivel
garantir que haverd comunicagéo suficiente para resolver o problema de colisdo en-
tre agentes da Equacdo 4.2. A ndo satisfagdo dessa restrigdo implica na perda de
sincornismo e falha do presente método. Outras caracteristicas do método que en-

volva o tratamento do problema frente a existéncia de sub-redes de comunicagao
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sdo consideradas fora do escopo deste trabalho, e serd considerado como passos

futuros.

Suposicao 4.4. Todos os robds do time tém acesso a um mesmo mapa do ambiente (no mesmo
referencial), que possui dimensoes finitas e pode ser composto por obstdculos estdticos ou
dindmicos.

Essa é uma suposicdo fundamental no uso de qualquer algoritmo de plane-
jamento baseado em Mapas de Rotas Probabilisticos [LaValle, 2006]. O mapa do
ambiente é a componente principal do Mddulo de Deteccio de Colisdo e o que torna
tais abordagens tdo vantajosas para o planejamento em tempo real. Nosso método
assume que ha consisténcia na informacgdo que todos os robds possuem desse mo-
dulo de colisdo. No caso mais simples em que o ambiente é estdtico e conhecido, ndo
ocorrem maiores problemas. A dificuldade estd em garantir tal consisténcia quando
0s robds ndo conhecem o ambiente (ou quando esse muda de maneira imprevisivel).
Nesse caso, é esperado que os robds apresentem a capacidade de construir o mapa

dinamicamente de maneira descentralizada.

4.3 Arvore Pseudoaleatéria de Exploracao Rapida

Multiagente

Nesta segio, é introduzida a Arvore Pseudoaleatéria de Exploragio Répida Mul-
tiagente (Multiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees, ou MRPT), uma adaptagdo
da RRT para o caso multirrobd. Analisando o método originalmente proposto em
[LaValle & Kuffner, 1999], é possivel perceber que a tinica caracteristica que torna a
RRT um algoritmo aleatério é o sorteio de uma amostra do ambiente Wiy, a qual é
utilizada para a expansdo da arvore de exploragdo, seja em malha aberta ou seja em
malha fechada.

Atualmente existe uma grande variedade de hipéteses e heuristicas diferentes
para guiar a escolha aleatéria em algoritmos do tipo PRM. Porém, todas elas po-
dem ser agrupadas em basicamente duas categorias: amostragem pseudoaleatéria
(pseudo-random sampling) e amostragem quasealeatoria (quasi-random sampling). Am-
bas as abordagens representam fung¢des deterministicas que simulam randomici-
dade. Mas enquanto nameros pseudoaleatérios constituem sequéncias “realmente”
aleatdrias, nimeros quasealeatérios (também conhecido como sequéncias de baixa
discrepancia) sdo sequéncias de ntimeros totalmente deterministicas, escolhidas a

partir de alguma distribui¢do de probabilidade conhecida [LaValle, 2006].
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Devido a essa caracteristica de baixa discrepancia, sequéncias quasealeatorias
superam os algoritmos pseudoaleatdrios em desempenho no problema de planeja-
mento de movimentos. Entretanto, em problemas com um grande ntimero de di-
mensdes, como o caso abordado neste trabalho, a diferenca de desempenho desses

dois tipos de abordagens é praticamente desprezivel [LaValle et al., 2004].

Essa natureza aleatéria das técnicas de PRMs é irrelevante para o planejamento
de movimentos de agentes tinicos, conforme usada na grande maioria dos trabalhos
relacionados, mas pode acarretar sérios problemas se utilizadas em sistemas multir-
robos descentralizados e cooperativos. Quando varios robos utilizam técnicas de
planejamento aleatérias para navegar em um ambiente VV comum, é dificil utilizar
qualquer tipo de conhecimento a priori, sobre o grupo e sobre o ambiente, para pre-
ver o comportamento do time e, por exemplo, evitar colisdes entre agentes. Assim, é
necessario o uso intensivo de comunicagao entre os robds, os quais devem propagar
seus planos para os demais agentes toda vez que ocorrer alguma alteracado [Frazzoli,
2003; Desaraju & How, 2011]. Isso reduz substancialmente a capacidade de repla-
nejamento do time, além de provocar situa¢des que levam a falhas devido a falta de
comunicagdo tempordria, j& que esses métodos sdo fortemente dependentes de uma

rede completamente conectada.

Agora, suponha a situagdo em que seja usada uma fungdo deterministica [Fraz-
zoli, 2003; LaValle, 2006] (quasealeatéria ou pseudoaleatdria) para gerar amostras de
posi¢des do ambiente no procedimento classico da RRT (Algoritmo 3.1) ou qualquer
outro método do tipo PRM. Por razdes de simplicidade e generalidade, essa funcao
serd chamada de fungdo pseudoaleatéria daqui para frente, a qual pode ser descrita
como:

Drand : IN = R™, (4.4)

sendo m, a dimensdo de um vetor qualquer, escolhido arbitrariamente. Por exem-
plo, é possivel utilizar a fun¢do pseudoaleatéria para gerar uma amostra aleatéria

do espacgo de referéncia de controle:
r:prand<k), Vk=1,2,..., prand : N = R"

onde k é uma sequéncia numérica natural. Dada essa sequéncia, a func¢do gera pon-

tos no espaco R"", em malha fechada, para um tinico robo.

Suponha agora que tal funcdo seja compartilhada entre todos os agentes do
time R e que todos executem a mesma versao do algoritmo de planejamento. Base-

ado nas suposi¢des descritas na segdo anterior, é possivel formular o seguinte coro-
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lario:

Coroldrio 4.1. Considerando as condicdes impostas pelas suposi¢des anteriores e descon-
siderando os possiveis erros devido a precisdo numérica nos dispositivos computacionais de
cada membro do time R, é possivel entdo assumir que cada robd seja capaz de prever o com-
portamento de todo o sistema multirrobd em malha fechada, descrito por meio do sinal de
referéncia R, de maneira descentralizada e com incerteza limitada.

O Coroldrio 4.1 diz que, se uma sequéncia aleatéria conhecida entre todos os
agentes do time for utilizada, o uso de uma mesma técnica baseada em planeja-
mento aleatério (como a RRT, por exemplo) gerard o mesmo plano de movimento
para cada membro do time e, com isso, serd possivel a cada robd predizer o com-
portamento dos demais, desde que 0o mesmo plano seja seguido por todos. Essa é a
ideia base do método proposto em seguida, onde é utilizada uma versdao modificada
da RRT de tempo real, a CL-RRT, para o planejamento de movimento do time como

um todo.

44 MRPT Descentralizada em Tempo Real

Conforme descrito de maneira mais geral no Problema 4.1, em tarefas de coordena-
¢do e cooperagdo de robos, o principal desafio é gerar sinais de referéncia R para
o time, ao longo do tempo, de forma descentralizada e livre de colisdes. Tais refe-
réncias devem ainda conduzir o time a realizar missdes que lhe foram atribuidas.
Conforme serd mostrado a seguir, o conjunto de algoritmos propostos neste traba-
lho é genérico o suficiente para ser aplicado a diversos tipos de tarefas cooperativas.
Nos dois capitulos subsequentes, serd apresentada respectivamente a utilizagdo do
método em duas missdes diferentes: (a) o controle de formacdo de grupos de robds

aéreos e (b) a cooperacdo entre veiculos aéreos e terrestres para monitoramento.

441 Modelagem da Referéncia

A primeira dificuldade imposta pelo Corolario 4.1 diz respeito a capacidade de qual-
quer robd do time em predizer o comportamento dos demais em fun¢do de R. Con-
forme visto na Segdo 4.1, o sinal de referéncia para o time constitui um vetor que
cresce proporcionalmente com o ntiimero n de agentes envolvidos. Isso implica na
necessidade de que cada rob6 conheca, pelo menos, a quantidade de veiculos envol-

vidos na missdo, quebrando assim a caracteristica de descentralizacdo do método.



42 CAPITULO 4. METODOLOGIA

Para resolver essa dificuldade, é preciso encontrar uma representagdo diferente
para R, de modo que esse novo modelo seja independente do ntiimero de agentes do
time. Uma forma simples de se alcangar esse objetivo é por meio do uso de abstracoes
[Belta & Kumar, 2004].

Conforme discutido na Segdo 3.4, tal representa¢do permite o controle descen-
tralizado de grupos de rob6s por meio de um planejador centralizado. Porém, a
abordagem se restringe a grupos de robds homogéneos, modelados exclusivamente
como veiculos holondmicos no espago de configuragdes, e estd sujeita a falhas do
agente centralizador. Além disso, as abstra¢des se restringem a curvas paramétricas
simples, com significado fisico de forma e pose espacial, e a leis de controle especi-
ficas e pouco generalizaveis.

Tais restri¢des vao de encontro as especificagdes detalhadas no Problema 4.1
e, por isso, é preciso expandir a definicdo da modelagem de abstracdes a fim de
encontrar uma solugdo para esse problema. Com base na Equagdo 3.3, considere a

nova fun¢do de mapeamento:
o(x") =¢(q",q") = (a,8) =, ¢: X" = A, (4.5)

que agora transforma vetores no espago de estados do time de robds X" para o es-
paco da abstragdo e suas derivadas A?. Nesse caso, a representa o vetor de estados
da abstragdo, composta pelo vetor original a e por sua derivada temporal a. Como
no caso anterior, | A% < |X™|, o que torna o uso dessa nova abstra¢do vantajoso para
0 nosso problema.

De maneira mais generalizada, é possivel redefinir a Equagdo 3.4 da seguinte

forma:
w(t) = r(alt), xi(t)). (4.6)

Novamente as a¢des de controle individuais do time dependem apenas da abstracdo
e dos estados de cada robd. Isso permite instanciar o vetor de referéncias para o

sistema multirrobd como sendo simplesmente
R(t) = aft).

Conforme sera discutido mais adiante, a aplicacdo da CL-RRT como algoritmo
de planejamento permite o uso de qualquer tipo de abstracdo, com ou sem signifi-
cancia fisica, desde que exista ¢! tal que seja possivel verificar se ¢~ () € Wiiyre
(Mddulo de Colisdo da RRT). Com tais defini¢gdes em mente, nossa arquitetura de con-

trole e comunicacdo passa a ser representada pela Figura 4.1:
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X1 | Planejador comunicagao Planejador | X,
de abstracées| de abstracoes
o o
K1 Rn
u - Uy
R R,

Figura 4.1. Arquitetura de controle e comunicagdo proposta: planejadores des-
centralizados, coordenados por meio da rede de comunicagdo, geram trajetorias
al para os controladores locais de cada robd R; do time. Esse, por sua vez, inde-
pendem de um observador global, levando em consideragdo apenas os préprios
estados do robo.

Em contraste a Figura 3.7, nossa estratégia ndo utiliza um observador externo,
de modo que ndo hd como medir o estado corrente da abstragdo formada pelo time.
Assim, nosso planejador age em malha aberta do ponto de vista da abstracdo, o que
torna mais dificil garantir a coordenacdo entre os agentes do time, dependendo da
missdo realizada. Porém, essa dificuldade é enfrentada por meio do uso de pla-
nejadores descentralizados, baseados na ideia da Func¢do pseudoaleatéria 4.4, que
garantem uma exploragao rdpida do ambiente, de maneira coordenada. A rede de
comunicagao é ainda utilizada para manter o sincronismo de planejamento entre os
agentes, uma vez que nao existe a figura de um observador global do comporta-

mento do time.

4.4.2 Procedimento de Expansdo das Arvores

Em todos os algoritmos de exploracdo baseados em &rvores, a parte mais funda-
mental é o0 modo de expansdo dessas no ambiente. Essa é a etapa onde ocorre a
parte principal do planejamento, conforme apresentando anteriormente (Algoritmo
3.1). A abordagem deste trabalho é baseada na técnica da RRT de Malha Fechada,
sendo composta por duas estruturas de dados, a saber, a drvore de parametros da
abstracdo 7, (sinais de referéncia de controle multirrobd) e a arvore de estados T
do modelo correspondente ao robd R; do time.

E importante ndo confundir essas duas estruturas com 7; e 7, descritas no Ca-
pitulo 3. As primeiras sdo drvores de planejamento e controle descentralizado para
o time, enquanto as ultimas representam apenas o caso de um tnico rob6. Tanto

no Algoritmo RRT original quanto no método aqui proposto, ambas as drvores sao
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propagadas simultaneamente, de modo que sempre exista um tnico né na arvore
de estados correspondente a um tnico né na drvore da abstragéo.

Conforme visto anteriormente, a CL-RRT ¢é ainda composta por dois proce-
dimentos bésicos, os quais sdo igualmente estendidos para o caso multirrobd. O
primeiro é o médulo de planejamento propriamente dito. Ele promove a expan-
sdo das duas arvores através do ambiente, eliminando os nés que levem o sistema
a condigdes de colisdo. Ja o segundo é o médulo de replanejamento e de controle
em tempo real. Ele determina o melhor caminho a ser seguido através das arvores,
ainda em construcdo, e o aplica ao controlador do robo real, replanejando sempre
que necessario, até que se atinja um plano realizdvel. Essa abordagem em malha
fechada torna a navegacdo de cada robd mais robusta a perturbac¢des w e, por isso,
foi escolhida como base para o método deste trabalho.

Nesta secdo, e na préxima, é apresentada uma nova versdo desses dois mo-
dulos para o caso multirrobd. Ambos os algoritmos sdo executados de maneira
deterministica e descentralizada em cada rob6 do time, como mostrado na Figura
4.1. O Algoritmo 4.1, o qual representa uma adaptacdo do algoritmo de expansdo da
arvore da RRT [LaValle & Kuffner, 1999], é apresentado a seguir. O procedimento
recebe como entradas as duas arvores a serem expandidas, 7, e 7x, além do vetor de
parametros da abstragdo alvo oy, do tempo corrente do sistema ¢ e a sequéncia de

sorteio do niimero pseudoaleatério k. Ele produz como saida as drvores expandidas.

Algoritmo 4.1 Lago de Expanséo das Arvores Multirrobos

Recebe: arvores T, e T/, alvo auyvo, tempo corrente ¢, sequéncia numérica k
-1
1: Qtrand < prand<k) tal que ¢ (arand) € Wlivre

2: Quprox < Ccaptura o vértice em 7, mais proximo a Qurang
3 a(t) < Oprox
4: X;(t) < captura o vértice em T, correspondente a Otprox
5. paraT =t até (t + T) faga
6: a(T) < propaga abstragdo em diregao a otrang
7: (1) < k(a(r), %;(7))
8: X (T4+1) « f(xi(7), (1), 0)
9: se x;(7+1) é realizavel e o' (a(7)) € Wiiyre entdo
10: Ta < Ta Ua(r)
11: T TrUx(7+1)
12: fim se
13: se a(7) alcangou auang ou X;(7+1) alcancou ¢! () entio
14: interrompe o laco
15: fim se
16: fim para

Retorna: T, e T}
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Inicialmente é escolhida uma amostra aang € A% do espago de abstragédo (linha
1), com projecdo em Wiiyre, @ qual serd usada para a propagacdo da referéncia de
controle do sistema. Em seguida, é escolhido um vértice ap.ox, pertencente a 7g,
que seja 0 mais proximo da amostra aleatéria (linha 2). Tal proximidade é dada em

termos da minimizacdo de uma funcao de distancia h(aprox, arand), definida como
h:A*x A*> - R,

onde basicamente é considerada a distancia da referéncia de controle em relacdo a
amostra espacial otang.

Posteriormente é identificado o0 n6 em T,/ correspondente a Qprox € To (linha
4). Entdo, a partir desse ponto, a referéncia e os estados do sistema sdo propagados
em dire¢do a amostra o ang durante um tempo finito t+7. A cada nova iteragdo do
lago do algoritmo, a referéncia é propagada (linha 6), dependendo do tipo de mis-
sdo. Os préoximos capitulos apresentam casos onde nossa técnica de planejamento
é aplicada aos problemas de controle de formagado de robds aéreos e de cooperagdo
aéreo-terrestre. Nesse passo da abordagem, X representa apenas uma estimativa dos
estados do robd R;, propagados segundo a Equagdo 3.1 (linha 8), desconsiderando-
se as incertezas de medicdo e perturbagdes w.

A entrada de controle 1 é calculada segundo a lei de controle definida pela
Equacdo 4.6 (linha 7) de modo a minimizar a distancia entre o robo e a referéncia o
a cada interacdo do lago. Cada nova estimativa de estado x(7+1) livre de colisdes
gerada e sua correspondente referéncia a(7) sdo incorporadas as arvores T/ e T,
respectivamente. O lago é interrompido caso Qand OU Qarye Sejam alcancados por
a(7) e X(7+1) respectivamente. E preciso ressaltar ainda que o fato de a abstragio
ndo colidir com os obstdculos ndo garante que os robds também néo colidirdo. Isso
é garantido no algoritmo apresentado na sequéncia.

A Figura 4.2 apresenta o procedimento de expansdo das arvores multirrobos
para o caso de um grupo R composto de dois robds, um representado por um qua-
drado e outro por um circulo. A curva paramétrica utilizada como abstragao corres-
ponde a um simples seguimento de reta de tamanho constante que liga o circulo ao
quadrado. Ambos os veiculos comegam no estado inicial Xj,; e tém como objetivo
o estado final a,)y,. Individualmente cada robd possui a mesma versdo da drvore
de abstra¢do (em cinza), expandida por uso de uma fun¢do pseudoaleatéria que
determina a sequéncia de amostras oyang. As arvores pretas, porém, sdo conheci-
das apenas por seus respectivos robds e representam a estrutura 7,/ correspondente,
composta pelos estados de cada rob6 R; ao longo do tempo.
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Figura 4.2. Lago de expansédo das &rvores 7, (em cinza), 7;! (em preto — robd
circular) e 7;2 (em preto — robd quadrado) na MRPT: o algoritmo inicia a partir
de Xjy; e itera até alcangar oy, €vitando todos os obstaculos contidos em O. A
cada referéncia de controle c.nq escolhida, a referéncia a mais préxima a auprox
é calculada e o modelo é propagado por meio do controlador até x para cada
robd R, em R.

443 Procedimento de Replanejamento em Tempo Real

Conforme mostrado anteriormente, a arvore de estados de cada robo R; do time é
obtida com base no modelo de predicdo da Equagéao 3.1, desconsiderando-se a exis-
téncia de perturbagdes e erros de medicdo sensorial. Porém, no caso real, os agentes
estdo sempre sujeitos a vdrios tipos de incertezas e, por esse motivo, as estimati-
vas X calculadas pelo Algoritmo 4.1 ndo garantem a auséncia de colisdo e nem o
alcance de av. Devido principalmente a essa caracteristica, a CL-RRT apresenta

uma componente de execu¢do em tempo real [Kuwata et al., 2008].

Basicamente o método utiliza o modelo dinamico do veiculo para propagar
sua trajetoria a partir da tltima medicdo realizada (com incertezas), através do me-
lhor caminho encontrado na drvore até o instante corrente. Essa propagacdo avalia a
factibilidade do caminho a partir da pose corrente do veiculo até a posi¢do que sera
alcancada no préximo instante de tempo. Para atribuir essa caracteristica ao nosso
método, é proposto o Algoritmo 4.2, apresentado a seguir. Trata-se de uma versdo
modificada do lago de execugdo da CL-RRT para o caso multirrobd. As modifica-
¢Oes introduzidas tornam o procedimento original menos susceptivel a problemas

que possam ocorrer quando determinado agente R; ndo segue corretamente o plano
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estabelecido por ele, ou quando esse plano leva os companheiros de time a um es-
tado de colisdo.
O procedimento recebe como entrada apenas os estados inicial x/ ; e final a0

do sistema multirrob0s, e itera até que o agente R, (que executa o procedimento

de forma descentralizada) atinja seu respectivo estado alvo x/,,, correspondente em

AQalvo-

Algoritmo 4.2 Lago de Execugao Multirrobos

Recebe: estado inicial x! ;, abstracdo alvo atiy
1.t 0k« 1
20 Tl %, Ta <0

3: enquanto x;(t) ndo alcangou ¢~ (aay,) faga

4 enquanto restar tempo em AT faca

5 expande 7T, e 7! (Algoritmo 4.1)

6 k<« k+1

7: fim enquanto

8: medir x;(t) e atualizar Wiyre(?)

9 k < passo pseudoaleatério k corrente
10: estima o melhor caminho corrente a* em 7T, até k
11: se a* = () entdo
12: aplica acdo de seguranca e vai para linha 4
13: fim se
14: al(t) + a(t) + o(*;(t) — x;(t))
15: se [al(t) repropagado para R;] ¢ Wire(t) entdo
16: remove as partes ndo realizaveis de o (¢)
17: fim se
18: aplica a(t) ao controlador do robd R;
19: t < t+AT

20: fim enquanto

Ap6s a inicializacdo das arvores, do tempo ¢ e da sequéncia numérica k, o
planejador do rob6 R; utiliza o algoritmo anterior para promover a expansdo das
arvores, tal qual como ocorre no Algoritmo 3.3.

Em seguida é feita a medicdo do estado x;(¢) do rob6 no tempo corrente, além
da atualizacdo das informag¢des do Wiy (linha 8). Novamente é preciso mapear o
ambiente caso esse seja desconhecido ou sujeito a mudancgas. Conforme discutido
previamente, o método proposto aqui pode ser aplicado a ambientes que mudam
dinamicamente. Porém é preciso garantir que todos os robds do time possuam a
mesma versdo do mapa atualizado para que ndo ocorram incoeréncias entre seus
planos individuais (vide Suposic¢do 4.4). Por razdes de simplicidade, foi escolhido
representar apenas os estados do rob6é como entrada do plano (Figura 4.1).
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Uma vez que as arvores tenham sido expandidas e que todos os robds conhe-
cam seus estados (e o ambiente), o préximo passo é determinar o melhor caminho
corrente, assim como era feito no caso simples da CL-RRT. Porém, ao se realizar o
planejamento descentralizado do time, surge um novo problema: garantir que to-
dos os robos, com suas diferentes capacidades de processamento, se encontrem no
mesmo passo da sequéncia pseudoaleatéria ao executarem o melhor caminho cor-
rente. Esse ponto é fundamental para se manter a coordenacgéo entre os planos dos
agentes.

Para resolver esse problema, foi introduzida uma etapa de sincronizagdo entre
os robos (linha 9). Ela estabelece o passo aleatério corrente, k, variavel que governa
a evolucdo do planejamento global do grupo. A ideia é que existam regras para
garantir que nenhum rob0 se atrase em relagdo ao time, devido principalmente a
limitag¢des de processamento e a influéncia disso na expansdo das drvores, ou que o
atraso seja identificado e tratado pelo time. A maneira mais conservadora de se de-
finir k é atribuir-lhe o valor do passo k do robd mais lento (aquele que mais demora
em promover a expansdo das drvores). Assim, mesmo que outros agentes se encon-
tram em niveis mais avancados do planejamento, a execucdo do plano se dara de
maneira coordenada. A vantagem dessa abordagem é que os robds precisam comu-
nicar a seus companheiros apenas o valor do passo em que se encontram. Isso é feito
com base na Suposigdo 4.3 através do canal de comunicagdo representado na Figura
4.1. Porém, caso algum robo se atrase muito em relacdo aos demais, ou ndo consiga
realizar a missdo por qualquer problema, o time pode tomar uma atitude, modifi-
cando a configuragdo dos veiculos em relagdo ao plano original. Na Secdo 6.3.2 é
apresentado um experimento simulado com falha em um dos robds do grupo e a
reconfiguracdo do time em relacdo ao plano.

O passo pseudoaleatdrio corrente é entdo utilizado por todos os robds na de-
terminacdo do melhor caminho. Assim como no algoritmo original da CL-RRT, o
melhor caminho a* em 7, a ser seguido é escolhido (linha 10). Tal escolha é normal-
mente realizada a partir da minimizagdo de alguma heuristica baseada em custos do
caminho [Frazzoli et al., 2002]. Diversas heuristicas podem ser utilizadas para esse
calculo [Kuwata et al., 2009], dentre as quais a mais comum ¢é a da distancia Eucli-
diana até o alvo. Uma agdo de seguranca deve ser automaticamente aplicada, caso
tal caminho ndo possa ser encontrado naquele instante. Os robds podem parar de
se movimentar (caso seja seguro) até que um novo caminho seja encontrado.

Embora a sincronizagdo entre os agentes reduza os erros na execugao da mis-
sdo atribuida ao grupo, ela ndo garante inteiramente a auséncia de colisdo entre os

robos, causadas por eventuais atrasos na execucdo dos respectivos planos. Por ou-
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tro lado, é razoavel supor que, em um problema de coordenagdo e/ou cooperacao
de times de robos, quanto menor for a diferenca entre os estados reais x;(¢) de cada
agente e suas estimativas %;(¢) (linha 8 do Algoritmo 4.1), menores serdo os riscos
de colisdo entre agentes do time. Em outras palavras, se cada robo R; se comportar
segundo o planejado (x;(¢)), maiores serdo as chances de sucesso para a completude
da missao.

Inspirados pelas proposi¢des para diminui¢do do erro de predicdo apresenta-
das em [Kuwata et al., 2008] para o caso de um tnico veiculo, é proposto aqui o uso
da informacdo de predi¢do dos estados do sistema, existentes localmente em cada
um dos robos, para melhorar a coordenagao do time de robds reais. Tal melhoria se
da exatamente por meio da diminuicdo do erro entre a predicdo (ou planejamento)
dos estados de cada rob6 do time e da medicao corrente desses estados, definido
como €. (t) = x;(t) — x;(t). Cada elemento de a* corresponde a uma referéncia
R predita pelo Algoritmo 4.1. Esse seria o sinal de referéncia ideal caso ey fosse
sempre nulo. Entretanto, como isso ndo é sempre verdadeiro, é preciso modificar a
referéncia dentro do planejador para diminuir esse erro.

Essa informacdo é utilizada para calcular o sinal de referéncia modificado o,
(linha 14), aplicado ao controlador do rob6 real. A funcdo o(-) promove a corre¢do
da referéncia em funcdo do erro corrente. A Figura 4.3 apresenta em detalhes a ma-
lha de controle do rob¢, incluindo a etapa de correcdo do modelo. Essa abordagem
tem a vantagem de ndo modificar a estrutura do controlador utilizado, o que po-
deria introduzir instabilidade ao sistema. Entretanto, variar bruscamente o sinal de
referéncia pode ainda trazer dificuldades para que o controle siga a trajetdria pré-
determinada. Assim, o controlador deve ser projetado de modo a apresentar certa
robustez em relacdo a tais efeitos. Nos Capitulos 5 e 6 serd mostrado que o erro de
predigdo diminui significativamente para os experimentos realizados.

Por fim, o modelo do veiculo é repropagado a partir de seu estado atual
(usando a nova referéncia modificada o) e as partes que levem o sistema a coli-
sdo sdo retiradas de a*. No algoritmo original da CL-RRT, essa etapa é comumente
chamada de Verificacdo Preguicosa (lazy check approach) e serve para evitar a checa-
gem de colisdes na drvore inteira, o que pode se tornar dispendioso computacional-
mente. A referéncia o, livre de colisdes, é entdo aplicada ao controlador do robd R;
e o lagco do algoritmo prossegue até que os robds atinjam seus objetivos.

A Figura 4.4 apresenta o lago de execugdo da MRPT para o caso multirrobd
descrito na secdo anterior. E possivel observar que, ap6s certa expansio das arvores
To (em cinza) e 7! com i = 1,2 (em preto), os robds decidem de maneira descen-

tralizada o melhor caminho corrente a ser seguido (destacado em vermelho). Parte
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Planejador de abstracdes

Comunicagdo +----- ‘ i
MRPT wi(t)
Xi(t) a’(t)
-+ .
o (t u;(t x;(t
J: o e 1 (t) - (t) z (t)

Figura 4.3. Visdo detalhada da arquitetura de controle proposta: malha de con-
trole com aplicagdo da heuristica de corregdo (linha 14 do Algoritmo 4.2): o vetor
de estados estimado %; é usado para reduzir o erro de predicdo, enquanto a ma-
lha de controle do sistema segue a referéncia c,.

desse caminho é aplicado aos controladores do veiculo, que se movem da condigao
inicial Xj,; até posi¢des mais proximas de oayyo.

Na sequéncia sdo apresentados experimentos onde a metodologia é aplicada
a diferentes tipos de missdo. O Capitulo 5 mostra a aplicacdo da metodologia pro-
posta a um problema mais especifico: o planejamento e controle de formagdo de um
grupo de robds. O grupo em questdo é composto de robds aéreos de asa-rotativa
do tipo VTOL. J4 o Capitulo 6 apresenta a instanciacdo do método a outro problema
especifico: a cooperagdo aéreo-terrestre em missdes de vigilancia e escolta. Nesse
caso, nosso grupo é composto de robds aéreos do tipo VIOL e de robos terrestres
baseados na plataforma de Ackerman.
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Figura 4.4. Laco de execucdo da MRPT: a cada instante de tempo real, as re-
feréncias para o melhor caminho a* na arvore 7, corrente sdo escolhidas (em
vermelho), de modo a minimizar a distancia do sistema multirrob6s real para
Q,1vo, € cada robd real do time segue seu melhor caminho correspondente (pon-
tilhado em azul).
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Capitulo 5

Aplicacdao ao Controle de Formacdo

— Cobras! Por que tinham que ser cobras?

Indiana Jones, Os Cagadores da Arca Perdida

ste capitulo avalia a aplicabilidade do método proposto no Capitulo 4 a um ce-
E néario desafiador: o controle de formagdo de um grupo de UAVs em ambiente
externo. Nosso arcabouco permite ao time de robds navegar através do ambiente
enquanto seus membros se mantém relativamente posicionados entre si. Sdo consi-
derados modelos dindmicos aproximados para veiculos (UAVs do tipo quadrirotor)
e algoritmos de controle simples para estabilizar esses robds ao longo de suas traje-
torias. Foi utilizado também um modelo simplificado de colisdo entre veiculos, que
leva em consideragdo perturbacdes por escoamento de ar provocado pelo conjunto
de hélices. Por fim, sdo apresentados resultados para casos experimentais simulados

(empregando diferentes tipos de abstracoes) e reais.

5.1 Introducao

O problema do controle de formagdo é um dos mais fundamentais, e importantes,
em cendrios de sistemas cooperativos. Muitas vezes, tarefas executadas por um
grupo de robds devem ser realizadas enquanto esse mantém algum tipo de padrao
geométrico, rigido ou intercambidvel. Embora exista uma vasta literatura sobre o
tema, algumas questdes préticas e tedricas ainda demandam por melhores solugdes,
principalmente no que tange ao planejamento de movimento para formagoes e ava-
liagdes de desempenho dos métodos [Chen & Wang, 2005]. Esta parte do trabalho

concentra esfor¢os no problema de planejamento de movimento através de ambien-
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tes complexos, em tempo real, para grupos de rob0s sujeitos a restri¢des de formacao

geométrica.

Existem algumas categorias que englobam as técnicas de controle de formacédo
para multiplos agentes. Dentre as mais conhecidas estdo as baseadas em seguimento
de lider, em comportamentos e em estrutura virtual [Consolini et al., 2007]. A aborda-
gem baseada em seguimento de lider [Desai et al., 2001], mais popular entre as trés,
utiliza um ou mais robos lideres, que seguem uma trajetéria pré-definida para co-
ordenar outros robos (seguidores) em formacdo. Embora simples e escaldvel, essa
abordagem é pouco tolerante a falhas, por ser fortemente dependente dos lideres
do grupo. Existem dois problemas principais nesse contexto: em caso de falha de
um lider, seus seguidores se perdem em relacdo ao planejamento e, em caso de falha
de um seguidor, o lider se mantém alheio e ndo altera seus planos. Uma aborda-
gem cooperativa descrita em [Pereira et al., 2003] foi proposta para resolver esses

problemas.

Na abordagem baseada em comportamentos (ou abordagem comportamen-
tal) [Balch & Arkin, 1997], o controle de cada robd do time depende de uma série de
comportamentos especificos e pré-determinados, como por exemplo, manter a for-
macdo e desviar de obstdculos simultaneamente. Tal abordagem, porém, é de dificil
avaliagdo formal, devido a alta complexidade, e nem sempre é possivel garantir que

alcance convergéncia para a formacdo desejada.

Finalmente, na abordagem baseada em estrutura virtual [Tan, 1997], uma es-
trutura geométrica e abstrata é utilizada para controlar os robds como se esses fos-
sem particulas da prépria estrutura. Essa abordagem é normalmente aplicdvel a um
grande nimero de agentes, entretanto requer grande largura de banda para comu-
nicagdo entre os elementos do time. Além disso, esse método é pouco tolerante a
falhas de rede. Outro problema dessa, e das demais técnicas discutidas, é a difi-
culdade de descentralizacdo do planejamento, uma vez que sempre é necessario se
conhecer o nimero de agentes envolvidos na tarefa. Em outras palavras, a dimensao

da estrutura virtual cresce com o niimero de robds do time.

Uma alternativa a todas essas técnicas é o uso de abstragdes [Belta & Kumar,
2004]. Conforme discutido na Secdo 3.4, essa metodologia apresenta uma série de
vantagens, especialmente no que tange ao problema de controle de formagado. O
arcabougo proposto neste trabalho (descrito em detalhes no Capitulo 4) permite o
controle de formac¢do de um time de robds com base na ideia de agrupamento por

abstragdes em ambientes com obstaculos.
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5.2 Definicao do Problema

Considerando o problema de controle de formagado, uma possivel abordagem é im-
por restricdes geométricas a R, de modo que a referéncia seguida pelo grupo no
Problema 4.1 leve todos os robds a se deslocarem individualmente segundo a for-
magao desejada. Por razdes previamente discutidas, foi utilizada uma abordagem
de controle de formacdo baseada em abstragdes. Assim, o problema especifico tra-
tado neste capitulo é definido da seguinte forma:

Problema 5.1 (Planejamento e controle de formacdao descentralizado). Conside-
rando o Problema 4.1, onde um grupo de robds R deve navegar através do espago de trabalho
de um estado inicial X;,; para um estado final o, planejar uma trajetéria para a formagio
R de maneira descentralizada e livre de colisOes entre os agentes do time.

5.2.1 Modelo Dinamico do Veiculo Aéreo

Neste trabalho foi utilizado um modelo matematico para quadrirotores baseado no
formalismo de Newton-Euler, em um espaco de trabalho W = R3. Esse modelo
é adaptado do arcabougo apresentado em [Michael et al., 2010], onde os autores
utilizam a mesmo tipo de UAV em seus experimentos. Foi considerado o vetor de
estados x € R'?, composto pelas posi¢des e orienta¢des do veiculo no Grupo de Lie
SE(3), e suas respectivas derivadas, tal que
T
X = [ p v ¥ Q]| ,

onde p e v sdo os vetores de posic¢oes e de velocidades lineares, respectivamente, do
centro de massa do veiculo em relagdo ao frame do mundo {W} € R3, ¥ é o vetor
de orienta¢des em SO(3), também em {W} e €2 é o vetor de velocidades angulares
em relagdo ao frame de referéncia do corpo do veiculo {B}.

Foi considerado ainda o vetor de entrada do sistema

u=uw,

onde w € R* representa o vetor de velocidades, em rpml, aplicada aos motores
do quadrirotor. Esses, por sua vez, sdo aqui considerados como sistemas estdticos
com saturagdes de operagdo, uma vez que a dindmica de aceleragdo dos motores é
mais rdpida do que a variacdo dos proprios estados do veiculo. A Figura 5.1 mostra

uma representagdo das forcas e dos momentos que atuam sobre o veiculo, além dos

'Rotacdes por minuto.
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Figura 5.1. Frame de referéncias do veiculo quadrirotor: forcas e momentos
atuantes na dinamica do veiculo.

sistemas de coordenadas adotados. Essa representacdo foi utilizada como base para

a modelagem apresentada na sequéncia.

A variagdo temporal do movimento translacional do rob6é pode ser descrita
conforme apresentado nas Equagdes 5.1 e 5.2 [Michael et al., 2010],

p=v, (5.1)
0
mv + Cv|v| 4+ (v x mQ) + mg, = R 0 : 5.2)
2?21 f;

T . . . . . . AT
onde p = [z, y, z] é dado em coordenadas inerciais em m (metros) e v = [, ¢, Z]

em m/s (metros por segundo).

Ainda nesse caso, m é a massa do quadrirotor, C é a matriz de coeficientes de
arrasto e R a matriz de rotacdo em SO(3) dos angulos do veiculo no espago (discu-
tida mais a frente) que leva de {B} para {W}. Ja C é descrita segundo a Equagdo
5.3,

1
C = SchAp, (5.3)

em que c é o coeficiente de arrasto médio, A é a matriz diagonal representando as
areas das segdes transversais em cada eixo do veiculo e p, ~ 1,22 kg/m?® é a densi-
dade do ar de acordo com a Atmosfera Padrao Internacional (International Standard
Atmosphere, ou ISA). Foi considerado também
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T
g =|0 0 g,
o vetor gravidade em relagdo ao {W}, com g ~ 9,78 m/s?.
Ja f representa o vetor de forcas geradas pela rotagdo dos motores (Figura 5.1),
calculadas segundo a Equacéo 5.4,

f, = kew? i=1..4, (5.4)

1

onde ks é um valor escalar de transformacao.
De forma semelhante, a variagdo temporal do movimento rotacional do qua-

drirotor é descrita por meio das Equagdes 5.5 e 5.6,

¥ = BQ, (5.5)
I(f; — £4)
IQ+CQN|+ (2 x 1) = I(f5 — 1) : (5.6)
> i (1) my
onde ¥ = [¢, 6, @/}]T, em rad (radianos), é o vetor de angulos de Euler e 2 =

p, q, T]T, em rad/s, é a velocidade de rotacdo observada junto ao referencial do
corpo do veiculo {B}. Ainda I representa a matriz inercial do robd, diagonal devido
a simetria do veiculo, e | é a distancia entre a posicdo de cada motor e o centro de
massa do sistema.

Foi utilizada aqui a representagdo em angulos de Euler ZY X, onde ¢, 0 e ¢ sdo
os angulos de rolamento (roll), arfagem (pitch) e guinada (yaw), respectivamente.
Com isso, a matriz R de transformacdo de {B} para {WV} é descrita como sendo

costy —siny 0 cos 0 —sind 1 0 0
R=| siny cosy 0 0 1 0 0 cos¢p —sing
0 0 1 sinf 0 cosf 0 sing coso

De forma semelhante, a matriz B pode ser calculada como

1 tanfsin¢g tan#cos¢
B=1]0 cos @ —sing
0 sin¢/cosf cose@/ cosb

A variacdo angular é controlada diretamente por meio das forcas e dos mo-
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mentos gerados pelos motores. O vetor de momentos angulares m (Figura 5.1) é

calculado por meio da Equagdo 5.7,

m; = kpw?, i=1..4, (5.7)

onde k., é outro ganho escalar do motor.

5.2.1.1 Leis de Controle

Para estabilizar e comandar os quadrirotores através do ambiente, foram utilizados
neste trabalho controladores do tipo Proporcional-Derivativo (PD) e controladores
ndo lineares. Esquemas de controle semelhantes aos utilizados para esse tipo de
veiculo podem ser vistos em [Gurdan et al., 2007; Guerrero et al., 2010; Achtelik
et al., 2011]. Todos os controladores foram obtidos com base na linearizacdo do sis-
tema em torno de um ponto de operagdo, correspondente a condigdo de voo pairado
(veja [Michael et al., 2010] para mais detalhes). Em primeiro lugar, a entrada para a
Equacdo de controle 4.3 é dada pelo vetor de referéncia r € R?, tal que

T
r = [l’refy Yref, Zref] )

seja a posicdo desejada em Wiiyre.
. . . T T
Foi considerado ainda p, = [%o, Yo, 20| €Vo=W¥,=8,=[0, 0, 0] como as con-
di¢des de operacdo para esse caso. Nessa condi¢do de voo pairado, as velocidades

de rotagdo (em rpm) dos motores podem ser definidas da seguinte forma,

Awr — Awg + Awy,
w— Awr + AW¢ — AW¢ ’ (58)
Awp + Awg + Awy,

Awp — Awy — Awy,

onde Awr é a velocidade de tragdo que promove a sustentagdo do veiculo, e Awg =
[Awy, Awyg, Awy] é o vetor de variagdes de rotagdo para a produgdo dos momentos
angulares de rolamento, arfagem e guinada, respectivamente. Essas varia¢des na

rotacdo das hélices sdo determinadas pela lei de controle de atitude,

Aa}\p = Aq, (‘I’ref - ‘I’) - AQBQ, (59)

onde ¥, é o vetor de orientacdes desejadas (limitadas a pequenos angulos devido
ao ponto de linearizagdo escolhido), ¥ e €2 sdo estimativas de atitude e de velocida-
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des angulares do robd. Aqui, Ay e Ag sdo matrizes diagonais de ganhos definidas
positivas.

Com relagdo ao controle de posigdo, e mais especificamente ao controle de al-
titude, a velocidade de rotacdo de tracao Awy é definida em funcdo da altitude de-
sejada 2, de acordo com a lei de controle nédo linear

A1 (Zref — 2) — A2 + Zl_kgf
Awp = : (5.10)

cos ¢ cos 6

onde \; e \; sdo os ganhos proporcional e derivativo de controle, ambos positivos.
As variaveis z e Z correspondem a medicdo de altitude e sua respectiva variagdo, ao
passo que ¢ e f compdem o vetor V.

Ap6s os calculados das leis de controle 5.9 e 5.10, cada uma das velocidades

determinadas na Equagdo 5.8 estd sujeito a saturag¢des de operagao do tipo

Wmin S W S Wmax Z - 147

sendo wmin € Wmax as velocidades de rotagdo minima e maxima de operag¢do dos mo-
tores do UAV.

Finalizando o controle de posic¢do, os angulos de referéncia do controle de ati-
tude sdo utilizados para comandar o rob6 ao longo do plano da Terra. Por razdes de
simplificacdo, o angulo de referéncia de arfagem ¢ foi arbitrado como zero, e os

demais em fungdo das posi¢des desejadas e € yref foram determinadas conforme a

[¢ref]:/\3[xref_x]_/\4ll:'] (511)
eref Yref — Y Yy

onde z, y, e y sdo medic¢Oes de posicdes e de velocidades translacionais do veiculo.

seguir:

Assim como no controle de altitude, A3 e A4 sdo ganhos positivos de estabilizacdo. A

Equacdo 5.11 representa o lago de controle mais externo ao controlador de atitude.

52.1.2 Restri¢des entre Agentes

Veiculos do tipo helicéptero sdo exemplos especiais de plataformas aéreas. Uma
vez que a sustentagdo venha diretamente do sistema de tragdo (diferentemente dos
avides que usam as asas para esse fim), tais plataformas se tornam mais suscetiveis a
perturbagdes de escoamento de ar do que outros tipos de veiculos, como aeronaves

de asa fixa e dirigiveis. Assim, a drea de perturbacao sobre tais veiculos é geralmente
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maior do que a do veiculo propriamente dita. Isso implica na necessidade de se
ampliar o volume de colisdo entre agentes do tipo helicéptero em um mesmo time,
para evitar que o escoamento de ar das hélices de um agente R; interfira na de outro
agente R;.

Experimentos apresentados em [Michael et al., 2010] mostram que a regido de
influéncia entre dois quadrirotores, idénticos aos utilizados nesse trabalho, pode ser
aproximada por um volume cilindrico com aproximadamente 0,5 metro de raioe 1,5
metros de altura, tomados a partir do centro geométrico do robd. Essas informagdes
foram utilizadas para modelar a Desigualdade 4.2 do nosso sistema. Geralmente,
9(x;,%;) pode ser modelada por meio de qualquer funcado diferencidvel e convexa,

mas por simplicidade, foi escolhida a seguinte representacdo

2 2 2
(z; —x;)° + (yi —yj)* —r*, sel|z —z| <h
g(xi> X]) = L. )

0, do contrario
onde r e h correspondem ao raio e a altura do cilindro no espaco, cujos valores nu-
méricos sdo os mesmos citados anteriormente. Porém, esse modelo é valido apenas
para pequenos valores de ¢ e ¢ (voo pairado) do quadrirotor e para veiculos geome-
tricamente equivalentes, como é 0 nosso caso. Ainda por razdes de seguranca, foi

considerado um valor Jx, tal que

g(Xi, Xj) < 5X

seja um limiar na valida¢do da fungdo de colisdo, servindo como margem de segu-

ranga para incertezas de medi¢do na localizagdo dos robos.

5.3 Experimentos Simulados

Para testar a metodologia proposta, primeiramente foi construido um arcabougo ex-
perimental simulado utilizando o programa Matlab. O objetivo principal foi avaliar
a qualidade dos resultados produzidos e, sobretudo, reproduzir diversos testes para
avaliar o uso de diferentes modelos de abstracéo.

Os experimentos consistiram em levar o grupo R de seis quadrirotores, em
formacdo, de um estado inicial Xj,; para um estado final (governado pela abstragao
Qvo) €M um ambiente com obstaculos. Para testar a robustez do método frente a
existéncia de perturbacdes, foram acrescentadas a simulacgdo forcas laterais (parale-
las ao eixo X) equivalentes a rajadas de vento constantes de aproximadamente 20

km/h. As dimensdes do ambiente considerado sdo de 30 metros de largura por 50
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de comprimento e 6 de altura, dentro do qual foram incorporados oito obstaculos
ctibicos. Foi utilizada uma fun¢do do Matlab para gerar a sequéncia pseudoalea-
toria, com distribuicdo uniforme, igualmente compartilhada entre os robds do time
para escolher pontos rrang € Wiivre-

As abstragoes foram construidas segundo o modelo de duas curvas paramé-
tricas: a elipse planar e a curva de Bézier. Na sequéncia sdo apresentados os dois

Casos.

5.3.1 Elipses como Abstracao

A forma mais simples de abstracdo utilizada em [Belta & Kumar, 2004] é a represen-
tacdo eliptica. Os robos do time sdo agrupados em componentes de configuracgdo e
forma, segundo a Equacdo 5.12

a(e) = (g,s) () =pc+ | sintpcose costpsine (5.12)

cosycose —sinysine
S1
0 0

onde € € R é o parametro da curva, p, € R? é o centroide da elipse, 1 é a orientagao
do eixo principal e s = [sy, SQ]T sdo as dimensdes dos eixos que determinam a forma
da curva.

E possivel ver que essa abstragio se mantém sempre paralela ao Plano XY/,
ou seja, todos os seus pontos se encontram a mesma altitude. Essa, por sua vez,
nao é constante, variando em funcao da movimentacdo do centroide. A derivada

temporal da abstracdo pode ser descrita por meio dessa movimentagao

a(e) = <g7 S> (6) = <|pc| d“n(ﬁ) aSrand> ) (513)

onde 3 é o angulo que aponta a direcdo de propagacdo da elipse (linha 6 do Algo-
ritmo 4.1) e s;anqg € um vetor de forma, escolhido aleatoriamente de modo a evitar
colisdes com os obstaculos.

Uma vez modelada a abstracdo e conhecidos os modelos dindmicos dos robds
do time, é possivel partir para a simulagdo do arcabougo proposto. As Figuras 5.2,
5.3 e 5.4 apresentam o resultado de uma execugdo do método no cenario com seis
veiculos. A Figura 5.2(a) mostra os robos em suas configuragdes iniciais (parados no
solo), antes da execugdo do laco principal do Algoritmo 4.2. A gradac¢do de sombra
dos obstaculos corresponde a altura deles no espaco (quanto mais escuro, mais alto).

A elipse tracejada em azul representa o caiyo.
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20

15

y[m] 20
x[m]

(a) Tempo de simulagdo = 00,0 s

z[m]

15

ylm] 20
X[m]
(b) Tempo de simulagdo =01,1s
Figura 5.2. Aplicacdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em

tempo real de um time composto de seis MicroUAVs: (a) estado inicial e (b)

propagacdo inicial da drvore e execugdo por parte dos veiculos.
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As arvores de referéncia 7, e de estados T de cada rob6 R; comecam a ser
expandidas através do ambiente. Apds certa expansdo, o melhor caminho o* é cal-
culado (linha preta e continua na Figura 5.2(b)). Foi utilizado como critério de esco-
lha para o* a métrica que minimiza a distdncia do mesmo até o objetivo. Isso pode
eventualmente causar altera¢des abruptas na escolha da melhor referéncia a ser se-
guida em tempo real (conforme visto na Figura 5.3(a)). Esse problema é contornado
pela aplicagdo da linha 16 do Algoritmo 4.2. O time entdo segue em formagdo o
melhor caminho corrente.

O caminho planejado atinge o alvo em relativamente pouco tempo (Figura
5.3(b)) e leva o time ao seu objetivo de maneira coordenada e livre de colisdes, con-
forme pode ser visto na Figura 5.4.

Nessa etapa, foram realizados ainda dois conjuntos de testes, com 1000 simula-
¢Oes cada, utilizando diferentes sementes pseudoaleatérias no planejamento. Foram
utilizados ainda 20 ambientes distintos (com 5 a 15 obstaculos), cada um servindo
a 50 experimentos. No primeiro conjunto, ndo foi utilizada a heuristica de corre-
¢do, proposta no Algoritmo 4.2 (linha 14), ao passo que no segundo, foi aplicada a
heuristica.

A funcgao ¢(-) foi definida como combinacao linear das diferengas entre as po-

si¢des e velocidades preditas e medidas por cada robo,

(1) = o' (1) + 0 (ky (B — P + ko (9 = Vi) (5.14)

onde k, e k, sdo ganhos escalares positivos, cujos valores devem ser cuidadosamente
escolhidos para manter a estabilidade do sistema em malha fechada. Finalmente,
o, representa a referéncia modificada, aplicada ao controlador do quadrirotor nas
Equacoes 5.10 e 5.11, com base no parametro da abstracdo atribuido a cada veiculo.

A Figura 5.5 apresenta o valor médio (para todos os robds), ao longo do tempo,
dos erros absolutos de predi¢do no experimento das Figuras 5.2, 5.3 e 5.4. A linha
tracejada representa o erro sem a etapa de correcdo. Nesse caso, a referéncia do
melhor caminho, o, é aplicada diretamente ao controlador de cada rob6. A linha
continua mostra o mesmo erro quando utilizada a etapa de corregio. E possivel
perceber uma diminuicdo significativa no valor do erro médio, o que significa que
cada rob6 navegou mais proximo da trajetéria desejada. Como consequéncia disso,
o time reduziu também o tempo de execugdo da missao.

A Figura 5.6 mostra uma representacao estatistica da comparacado entre os con-
juntos de experimentos realizados. O Histograma 5.6(a) apresenta a distribuicdo da

porcentagem de redugdo no erro de predi¢cdo em relagdo ao uso da heuristica de
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y[m] 20
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(a) Tempo de simulagdo = 08,7 s

z[m]
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ylm] 20
X[m]
(b) Tempo de simulagdo =24,6 s
Figura 5.3. Aplicacdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em

tempo real de um time composto de seis MicroUAVs: (a) mudanga abrupta do

melhor caminho e (b) drvore de referéncias atinge o alvo.
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(a) Tempo de simulagdo = 51,7 s

m]

z|

15

y[m] -20 -10

(b) Tempo de simulagdo = 60,1 s

Figura 5.4. Aplicacdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs: (a) aproximagédo e (b)
chegada ao alvo.
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4 T T T — — — sem heuristica
com heuristica
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Figura 5.5. Erro médio de predicao dos veiculos do time, ao longo de suas tra-
jetorias, com (linha continua) e sem (linha tracejada) aplicagdo da heuristica de
correcdo do Algoritmo 4.2 (linha 14).

corre¢do. Na média, houve uma diminui¢do de cerca de 23% no erro ao longo da
trajetoria, indicando que o time se comportou melhor segundo o planejado. Essa
melhoria ainda se deu em 95% das comparacdes realizadas.

A heuristica promoveu ainda uma redu¢do média no tempo de execugdo da
missdo de aproximadamente 8%, conforme apresentado na Figura 5.6(b). A reducdo

ocorreu ainda em cerca de 98% das comparagdes.
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Experimentos
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Figura 5.6. Comparagdo entre experimentos com e sem aplicagdo da heuristica:
(a) histograma da redugédo no erro de predi¢do médio para o time de 6 UAVs; (b)
histograma da redugdo no tempo da missdo para o time.
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5.3.2 Curvas de Bézier como Abstracdo

A utilizagdo de algoritmos do tipo PRM permite o planejamento de movimento dos
mais variados modelos em ambientes com grande ntimero de obstdculos. Devido
a essa caracteristica, nosso método permite o uso de diferentes curvas como abstra-
¢Oes para o controle de grupos de robds, desde que a forma analitica das mesmas
seja conhecida. O principal desafio para o uso da metodologia proposta aqui é en-
contrar uma forma de propagar a abstracdo através do ambiente, definindo assim
um modelo para a. E possivel inclusive se utilizar de fungdes cujos parametros nao
apresentem representacdes fisicas diretas, como é o caso das Curvas de Bézier.

Curvas de Bézier apresentam como principal vantagem, a possibilidade de se
definir estruturas virtuais complexas para o controle de formacéo, utilizando para
isso poucos parametros. Em outras palavras, é possivel desenhar qualquer forma
geométrica a ser executada pela formacao.

Sendo assim, considere a seguinte fun¢do paramétrica

a(e) = (g,s) (¢) = sz' B} (e), (5.15)

BP(e) = <b) (1—e)P7 0<e<1 (5.16)

é o chamado Polindmio de Bernstein. Utilizamos b = 5 em nossos experimentos, de
modo que a curva planejada tivesse pelo menos um ponto de inflexdo.

E possivel perceber que a forma padrdo dessas curvas ndo apresenta explici-
tamente as caracteristicas de configuragdo e forma, como no caso da elipse. Para
contornar parte desse problema, é possivel reescrever a Equacdo 5.15 da seguinte

maneira,

b
a(e) = pc + Z Ap; B} (), (5.17)

onde p; = p. + Ap;, com p, representando o centroide da curva e Ap; correspon-
dendo a pequenas varia¢des em torno de cada um dos b+1 pontos de controle. Com
base na propagacdo do centroide dessa curva de Bézier, é possivel definir a variagdo
da abstracdo no espago de maneira bastante semelhante a Equagéao 5.13,

ae) = (g,8) () = (|p| dir(B), Ap{™ Vi=0...b), (5.18)
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onde novamente a variagdao do centroide é escolhida como uma constante e 3 é a di-
recdo que leva do vértice atprox para aiang. As variagdes dos pontos de controle Ap;
sdo escolhidas aleatoriamente, segundo a funcdo pseudoaleatéria conhecida previ-
amente.

As Figuras 5.7 e 5.8 apresentam etapas da aplicagdo do método proposto ao
controle do time de seis UAVs, utilizando curvas de Bézier como abstracdo. Nova-
mente 0s robds cruzam o ambiente, em formacao, evitando colisdes com obstaculos
e com outros agentes.

Foram repetidos os testes para avaliacdo do erro de predicdo nesse caso, uti-
lizando a mesma funcdo de corre¢do anterior (Equacdo 5.14). A Figura 5.9 mostra
uma representacdo estatistica da comparacgdo entre 500 simulagdes realizadas. O
Histograma 5.9(a) apresenta a distribui¢do da porcentagem de redugdo no erro de
predigdo em relagdo ao uso da heuristica de corre¢do. Na média, houve uma dimi-
nuicdo de cerca de 14% no erro ao longo da trajetéria. A melhoria ocorreu em 83%
das comparagdes realizadas.

A heuristica promoveu novamente uma reducdo média no tempo de execu-
¢do da missdo de aproximadamente 5%, conforme apresentado na Figura 5.9(b). A

reducdo ocorreu ainda em cerca de 85% das comparacoes.
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(a) Tempo de simulagdo=11,2's

(b) Tempo de simulagdo =249 s

Figura 5.7. Aplicacdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs (curvas de Bézier): (a)
propagacao inicial da drvore e execucdo por parte dos veiculos e (b) arvore de
referéncias atinge o alvo.
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(a) Tempo de simulagdo =47,0 s

x[m]

(b) Tempo de simulagdo =55,4 s

Figura 5.8. Aplicacdo da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs (curvas de Bézier): (a)
aproximacao e (b) chegada ao alvo.
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Figura 5.9. Comparagdo entre experimentos com e sem aplicacdo da heuristica
no uso de curvas de Bézier: (a) histograma da redugdo no erro de predi¢do mé-
dio para o time de 6 UAVs; (b) histograma da redugédo no tempo da missdo para

o time.
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Figura 5.10. Plataforma MultiUAVs do VeRLab: foram utilizados trés quadriro-
tores Hummingbird / Asctec nos experimentos reais.

5.4 Experimentos com Rob0s Reais

Nesta se¢do sdo apresentados experimentos utilizando robds reais em um ambiente
externo sujeito a perturbagdes. A plataforma de voo empregada nos testes foi o
quadrirotor Hummingbird Autopilot, vendido pela Ascending Technologies (Asctec)
[AscTec Hummingbird AutoPilot, 2011]. Os trés veiculos, apresentados na Figura
5.10, fazem parte do arcabougo experimental disponivel no VeRLab e sdo equipados
com uma série de sensores que auxiliam na navega¢do autonoma ou remotamente

operada.

Uma bussola de trés eixos é utilizada na estabilizagao latero direcional do robo
em relagdo ao eixo magnético da Terra. Um bardmetro prové medigdes da altitude,
e de sua variagdo, para o controle de posi¢do vertical. Uma Unidade de Medicao
Inercial (Inertial Measurement System, ou IMU), composta de trés giroscopios e trés
acelerdmetros dispostos de forma ortogonal, fornecem medigdes de velocidade an-
gular e aceleracdo translacional a taxa de aproximadamente 330 Hz. Esses dados
sdo utilizados no controle de atitude do robd, executando a frequéncia de ~ 1 kHz.
Além disso, um receptor Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning Sys-

tem, ou GPS) fornece informagédo para o controle de posicdo em ambientes externos.
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Cada quadrirotor possui ainda um canal sem fio, do tipo XBee, para propdsitos de
comunicacgado e duas CPUs embarcadas, das quais uma é inteiramente programaével.

Foi utilizado ainda uma extensdo do modelo matematico de quadrirotores pro-
posto em [Michael et al., 2010] para compor a base experimental discutida a seguir.
Nesse trabalho, os autores introduzem o arcabougo para multiplos Micro-UAVs do
Grasp/Upenn Laboratory e apresentam uma série de estratégias de controle e coorde-
nag¢do de multiplos quadrirotores. Elas vdo desde a modelagem dinamica do veiculo
em SE(3) até a coordenacdo anticolisdo e com consideragdes de interagdo aerodina-
mica entre agentes. O trabalho prové boa modelagem e parametrizagdo para os
UAUVs especificamente usados em nossos testes.

Na sequéncia sdo apresentados resultados da nossa metodologia aplicada a ti-
mes de rob0s reais, compostos de trés quadrirotores (mostrados na Figura 5.10). Fo-
ram utilizadas as mesmas configura¢des para o modelo de abstracdo da Secdo 5.3.1
(elipse) e para a funcdo de corregdo descritas anteriormente. Foi utilizado ainda
controladores de atitude e de posic¢do, instanciados nos processadores de bordo dos
veiculos, para guid-los através do ambiente. A comunicagao e a telemetria dos robds
foram fornecidas pelo médulo Asctec Autopilot da plataforma Robot Operating Sys-
tem (ROS) [ROS Asctec Autopilot Driver, 2011] e por outro software desenvolvido
na linguagem Python exclusivamente para este trabalho.

Devido a limita¢des computacionais dos sistemas embarcados nos quadriro-
tores, foi utilizado um computador portatil para calcular trés instancias separadas
da metodologia, emulando sistemas descentralizados. Os planos foram novamente
calculados utilizando o Matlab, e a realimentacdo de posig¢do dos agentes e as refe-
réncias modificadas o, foram enviadas do e para os quadrirotores, respectivamente,
via canal de comunicagdo Zigbee?.

O ambiente de testes foi um espago arborizado préximo ao prédio da Reitoria
da UFMG, com aproximadamente 50,0 metros de comprimento por outros 50,0 de
largura, tomado por arvores das mais variadas formas e tamanhos, conforme mos-
trado na Figura 5.11. A Figura 5.11(a) apresenta determinado passo da expansao da
arvore 7, através do ambiente. As elipses em vermelho indicam a propagacdo da
abstracdo pelo melhor caminho encontrado até o alvo, em azul. Ja a Figura 5.11(b)
apresenta as trajetérias dos UAVs através do espago de trabalho, seguindo o plano
pré-estabelecido.

Dispositivo eletronico de comunicacéo sem fio de baixa poténcia (padrao IEEE 802.15.4).
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y[m]

x[m]

(b)

Figura 5.11. Experimento real com o time de quadrirotores do VeRLab (figuras

impressas a partir de imagens do Google Maps): (a) expansdo da 4rvore de
referéncias pelo ambiente e (b) trajetérias finais dos robos.
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5.5 Observacoes Finais

Este capitulo apresentou a aplicacio da Arvore Pseudoaleatéria de Exploracao Ra-
pida Multiagente ao problema de controle de formacdo de um grupo de robds em
ambientes com obstaculos. Foi mostrado que é possivel utilizar uma estratégia sim-
ples, baseada em comportamento aleatério, para cumprir a missao.

O uso de estratégias de controle delegadas as camadas de mais baixo nivel
do sistema facilita o planejamento em malha fechada. Porém, é preciso garantir
que os robos sejam capazes de seguir o plano para que a tarefa seja cumprida com
sucesso. Os experimentos demonstraram que o uso da heuristica de correcdo auxilia
nesse aspecto, reduzindo erros e desvios no comportamento do time. As anélises
apresentadas mostraram melhorias significativas, tanto na qualidade da execugdo
da missdo quanto no tempo de realizacdo dessa.

Por tim, foi mostrado que é possivel utilizar diferentes tipos de curvas paramé-
tricas no planejamento de formagdo. Tanto fungdes com caracteristicas de configura-
¢do e forma bem definidas (como as elipses) quanto as ndo tdo bem definidas (curvas
de Bézier) produziram bons resultados em termos da realizagdo da tarefa. Embora
deformaveis, as elipses utilizadas ainda apresentam caracteristicas de forma semir-
rigida, como é o caso de outras estruturas virtuais utilizadas em controle de forma-
¢do. As curvas de Bézier, porém, sdo mais flexiveis e facies de se ajustar as restri¢des

geométricas do ambiente.



Capitulo 6

Aplicacdo a Cooperagdo Aéreo-terrestre

— Cedo ou tarde, vocé ird aprender, assim como eu aprendi, que

existe uma diferenca entre conhecer o caminho e trilhar o caminho.

Morpheus, The Matrix

ste capitulo apresenta a aplicacdo do método a outro tipo de problema encon-
E trado em Robética Cooperativa: a cooperacdo entre veiculos aéreos e terrestres
em missdes de exploragdo. Esse é um problema bastante complexo, uma vez que os
agentes do time apresentam diferencas significativas entre si, ndo apenas do ponto
de vista dindmico, mas também de sensoriamento. Geralmente, enquanto robos
aéreos possuem uma visdo mais privilegiada (global) do ambiente provida por sen-
sores exteroceptivos, rob0s terrestres tém melhores condi¢des de atuacdo (local) no
meio. Foram utilizadas caracteristicas em uma missdo que envolve escolta de um
grupo de UGVs por parte de um UAV, em cendrios com obstaculos. Ao final, sdo

apresentados resultados para casos experimentais simulados e reais.

6.1 Introducao

No problema da cooperagdo aéreo-terrestre , tanto o espaco de atuacdo quanto a di-
ndmica e capacidade de sensoriamento dos agentes do time varia muito, de modo
que a dificuldade em se estabelecer métodos para a execugdo de tarefas com esse
time heterogéneo aumenta consideravelmente. Um dos primeiros trabalhos a lidar
com a complexidade do problema de coordenacgdo aéreo-terrestre foi [Elfes et al.,
1999]. Os autores apresentam um projeto (em fase preliminar) para aplicagdes de
cooperacdo entre multiplos veiculos, para fins de pesquisa e monitoramento ambi-
ental. J4 em [Vaughan et al., 2000], os autores tem como foco a localiza¢do de Micro
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Veiculos Aéreos Nao tripulados (MUAVs) por meio da cooperagdo com UGVs. MU-
AVs geralmente apresentam baixa capacidade de carga, o que implica em reducdo
no sensoriamento do sistema. Nesse trabalho, veiculos terrestres equipados com
receptores de GPS informam sua posi¢do aos veiculos aéreos, que por sua vez sdo
capazes de se localizar imagiando (por meio de uma cadmera simples) esses UGVs.

Em [Chaimowicz & Kumar, 2004] os autores propdem um paradigma no qual
um grupo de veiculos aéreos monitora e auxilia grupos de robds terrestres na tarefa
de navegacdo em ambientes com obstaculos. Esses UAVs possuem sensores (came-
ras) capazes de monitorar a posi¢do dos UGVs dentro de um enxame. Experimentos
reais sao apresentados em [Chaimowicz et al., 2004], onde é utilizado um robo aé-
reo (dirigivel) equipado com camera, entre outros sensores, para a localizagdo de
robos terrestres. Em [Chaimowicz et al., 2005] os autores apresentam uma plata-
forma de testes para a aplicagdo de times de multiplos robds em ambientes urbanos.
O trabalho se concentra especificamente na aplicagdo a missdes como manutengdo
da conectividade entre veiculos, situational awareness e sensoriamento cooperativo
aéreo-terrestre (esse tltimo é mais bem detalhado em [Grocholsky et al., 2004]).

Em [Tanner, 2007; Tanner & Christodoulakis, 2007] sdo propostas estratégias
de coordenagdo de grupos de veiculos heterogéneos baseada em controle descentra-
lizado. Inicialmente é apresentado um controlador para manter a formacao e evitar
colisdes em um grupo de UGVs, se movendo para uma missdo pré-estabelecida. O
grupo fornece uma estimativa da posigdo de seu centroide, via comunicagio direta,
para um grupo de UAVs, que usa essa informagdo como referéncia para seu préprio
posicionamento. Outro controlador mantém os veiculos aéreos em trajetdria circu-
lar ao redor do centroide, evitando colisdes e promovendo vigilancia em torno do
grupo de robos terrestres.

No trabalho [Michael et al., 2007] os autores também consideram o paradigma
de controle de multiplos UGVs utilizando UAVs. Aqui, um tnico veiculo aéreo é
considerado para a realizacdo dessa tarefa e a estratégia proposta permite que o
UAV controle os UGVs por meio de uma abstragio, sem que para isso haja a neces-
sidade de se conhecer a configuragdo de cada robo terrestre. Essa abstracdo modela
o time de rob0s terrestres como uma elipse, cujo formato e a posigdo do centro sdo
controlados pelo UAV em uma abordagem descentralizada.

Um arcabougo para missdes de localiza¢do e combate a incéndios baseada em
cooperagdo aéreo-terrestre é apresentada em [Phan & Liu, 2008]. Nesse trabalho, um
UAV do tipo dirigivel atua como um agente centralizador na coordenagdo de grupos
de veiculos aéreos e terrestre. Apo6s localizar um incéndio e calcular seu modelo de

propagacdao, o dirigivel escolhe a melhor forma de combater o problema utilizando
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o time.

6.2 Definicado do Problema

Da mesma forma que no capitulo anterior, é possivel redefinir o Problema 4.1 de
modo a permitir a aplicagdo da técnica proposta no Capitulo 4. A missdo consi-
derada aqui é a mais comum entre os artigos apresentados anteriormente, escolta

aérea de veiculos terrestres.

Problema 6.1 (Planejamento em escolta descentralizada). Considerando o Problema
4.1, onde um grupo de robds R deve navegar através do espago de trabalho VW de um es-
tado inicial X;,; para um estado final o, planejar trajetdrias onde grupos de robds aéreos
promovam a escolta de grupos de robos terrestres em ambiente com obstdculos, de maneira
descentralizada e livre de colisoes.

6.2.1 Modelo Dindmico do Veiculo Terrestre

Em contrapartida ao modelo dindmico de veiculos aéreos, apresentado na Segdo
5.2.1, foi considerado aqui o modelo de um veiculo terrestre. Novamente foi uti-
lizado um modelo matematico baseado no formalismo de Newton-Euler em um es-
paco de trabalho W = R?. Esse modelo é adaptado do arcabougo apresentado em
[Cruz et al., 2007], onde os autores constroem um UGV a partir da mesma plata-
forma apresentada aqui, um veiculo do tipo Ackerman [Weinstein & Moore, 2010].

Considere o vetor de estados x € R'?, composto pelas posi¢des e orientagdes
do veiculo no Grupo de Lie SE(3), e suas respectivas derivadas, tal que

T
X = [ p v ¥ Q| ,

onde p e ¥ sdo posicdes e orientagdes em {W} € R? e SO(3) respectivamente, e v e
Q sdo derivadas desses vetores em relagdo a {5}.

Considere ainda o vetor de entradas do sistema,

u= [v,é]T,

onde v representa o comando de velocidade translacional, em m/s, e § o esterga-
mento (dire¢do) do veiculo Ackerman. A Figura 6.1 apresenta os referenciais e forcas

que atuam sobre o robd.
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wy®
L y

Figura 6.1. Referenciais do robo de Ackerman: for¢as e momentos atuantes na
dinamica do veiculo.

A variagdo temporal do movimento translacional do robd terrestre pode ser

descrita conforme apresentado nas Equacdes 6.1 € 6.2,

p = Rv, (6.1)
f

mv +nv|v|+ (vxmQ)= |0 |, (6.2)
0

onde p = [z, y, z] é dado em metros e v = [v, 0, 0] em metros por segundo. Além
disso, R é a matriz de rotacdo, m é a massa do veiculo e 7 é o seu coeficiente de
atrito cinético. Aqui, f representa o vetor forca de tragdo produzida pelos motores

do carro (Figura 6.1), calculada segundo a Equagdo 6.3,

f = ke, (6.3)

onde k. corresponde a um ganho proporcional positivo.
De forma semelhante, a variagdo temporal do movimento rotacional do robo é
descrita por meio das Equacdes 6.4 e 6.5,

U =0, (6.4)
0
I+ 7QIQ| + (2 x IQ) = ] 0 : (6.5)
[tané

onde ¥ = [¢, 6, ¢]T é novamente dado em radianos e 2 = [p, ¢, T]T em radianos
por segundo. Ainda, L é o comprimento do robo ao longo de seu eixo X.
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6.2.1.1 Leis de Controle

Para controlar individualmente os UGVs ao longo do espago de trabalho, foi uti-
lizado um conjunto de controladores Proporcional-Integral-Derivativo (PID) nao
lineares, conforme descrito na sequéncia. Essa estratégia foi adaptada do modelo
de controlador ndo holonémico apresentado em [Siegwart & Nourbakhsh, 2004].
Abordagens semelhantes podem ser vistas em [Cruz et al., 2007].

Assim como no capitulo anterior, foi estabelecido inicialmente o vetor de refe-

réncia para os controladores do robd,

T
r= [xrefa yref] )

como sendo uma posic¢do no espago de trabalho livre Wiiyre.

Tal qual acontece no caso do robd aéreo, o UGV possui duas malhas de con-
trole, uma de orienta¢do (mais interna) e outra de posi¢do (mais externa). A malha
de controle de orientacdo visa alinhar o robd segundo uma direcdo pré-estabelecida,
determinada em fungdo da configuragdo atual do robd e da referéncia almejada. A

Equacdo 6.6 apresenta o erro de orientacdo do robo em relagdo a r,

~ = arctan (r — [z, y]T) — 1, (6.6)

sendo que y € [—7...7|.
Conforme apresentado nas Equagdes 6.4 e 6.5, a orienta¢do do veiculo de Ac-
kerman pode ser controlada diretamente por meio do estercamento da diregdo .

Assim, foi utilizada a seguinte lei de controle,

0= ()\87 + )\9/7 + )\mgb> ,sendo — 7 < <, (6.7)

onde Ag, \g e A\jo sd0 ganhos positivos de controle.

Ja a malha de controle de posicdo é dada pela equacdo

v = ()\5§ + )\6/§ + )\71)) , sendo v > 0, (6.8)

onde £ =d (r — [z, y]T> é a distancia euclidiana da posi¢do do robo até o alvo.

6.2.1.2 Restri¢des entre Agentes

Para estabelecer funcoes de colisdo entre os robds em um time de veiculos aéreos

e terrestres, serd acrescentada uma nova consideragdo a Suposicdo 4.2. Aqui, se
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parte do pressuposto de que veiculos terrestres podem colidir apenas com outros
UGVs. O mesmo é vélido para os rob0s aéreos, que s6 podem se chocar com outros
UAVs. Dessa forma, é possivel manter as restricdes estabelecidas no Capitulo 5
para os quadrirotores e propor a seguinte func¢do de colisdo para os veiculos do tipo

Ackerman,

9(xi,%;) = (2 — ;) + (s —y;)° — 1°

onde agora r corresponde ao raio do menor circulo que compreende todo o corpo
de UGV.
Novamente, por razdes de seguranca, foi considerado um valor negativo d,

tal que

g(xi,x;) < ox

seja um limiar na valida¢do da fungdo de colisdo, servindo como margem de segu-

ranga para incertezas de medigdo na localizagdo dos robos.

6.3 Experimentos Simulados

Nessa etapa, o arcabougo de simulacdo construido em Matlab foi estendido para a
execugdo de experimentos incluindo veiculos aéreos e terrestres. O principal obje-
tivo aqui foi avaliar a aplicabilidade da metodologia proposta a grupos de veiculos
heterogéneos, em missdes cujos objetivos de cada agente do time possam mudar
dinamicamente. Para isso, foi proposto um modelo de abstragdo cuja variagdo tem-
poral depende do estado do sistema. Em outras palavras, foi utilizado um sistema
hibrido para determinar a missdo do time.

Os experimentos consistiram em utilizar um quadrirotor (cujo modelo dina-
mico foi discutido na Segdo 5.2.1) para interceptar e escoltar um grupo de robds

Ackerman de um ponto a outro do ambiente tomado por obstaculos.

6.3.1 Sistema Hibrido como Abstracdo

Para ampliar a generalizagdo do método (e também por razdes de simplicidade) foi
escolhido modelar o comportamento do grupo de robds por meio ndo de uma, mas
de duas fungdes paramétricas compondo a mesma abstracdo. Considere o seguinte

modelo de referéncia,
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Oé(E) = <auaV> augv> )

onde a,, descreve o comportamento do UAV e ayg, dos UGVs do time. A missao
definida no Problema 6.1 permite tdo separagdo, dada as diferengas entre as plata-
formas, embora se acredite que seja possivel utilizar uma tinica curva (como a de
Bézier) para o caso.

Além da divisdo do time em dois grupos, é possivel separar também a propria
missdo em duas etapas: (i) a procura do UAV pelos UGVs e (ii) a escolta propri-
amente dita até o alvo. Em cada uma dessas etapas, as abstragdes consideradas
podem apresentar comportamentos diferentes, a fim de cumprir determinadas par-
tes da missdo. Assim, obtem-se um sistema hibrido bastante simples, composto por
dois estados: o estado de busca e o estado de escolta.

O time inicia a missdo no estado de busca, onde o robd aéreo parte a fim de
encontrar o time de UGVs em determinado ponto do ambiente. A transi¢do de
estado ocorre quando o UAV atinge esse objetivo. A partir dai, tem inicio a escolta
do grupo para a posicdo alvo. Nesse caso, o,y € definido como sendo

auaV(E) = Puav, (69)

e (€) = |Puav| dir(8), mno estado de busca | (6.10)
dir (Pugv) » no estado de escolta
onde puy € R? é a posi¢do do UAV no espago, Pugv € R? é o centroide do grupo
de UGVs e  é o mesmo angulo apresentado no capitulo anterior. A Equagdo 6.10
diz que, no estado de busca, a posi¢do do veiculo aéreo é propagada aleatoriamente
(segundo ) em direcdo ao grupo de robods. Ja no estado de escolta, ele segue o
centroide da formacao dos veiculos terrestres, promovendo a cobertura aérea.

Ja aygy pode ser definida segundo a forma eliptica,

coscose —sinysine S
augv(e) = Pugv + . w w ' ) (611)
siniy cose cossine S9
) 0, no estado de busca
Aygy(€) = , (6.12)

{|Pugv| dir(B) ,Srana), no estado de escolta

2 N . . - . .. T
onde € € R é o parametro da curva, ¢ é a orientagdo do eixo principal e s = [sy, 9]
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sdo as dimensdes positivas dos eixos que determinam a forma da elipse. Novamente
B é o angulo que aponta a direcdo de propagacdo da elipse e s;ang € um vetor de
forma, escolhido aleatoriamente de modo a evitar colisdes com os obstaculos.

As Figuras 6.2, 6.3 e 6.4 apresentam etapas de uma das simulagdes envolvendo
um UAV do tipo quadrirotor e quatro UGVs do tipo Ackerman com esse modelo de
abstracdo. Na Figura 6.2(a), é possivel ver a configuragdo inicial do time, com os
robds terrestres a esquerda e o aéreo a direita, parado no solo. Ja a Figura 6.2(b)
mostra o inicio da etapa de busca do UAV, cujo objetivo é a posi¢do conhecida do
grupo de UGVs.

A darvore de referéncia atinge o objetivo da etapa de busca, conforme visto na
Figura 6.3(a). Quando o quadrirotor encontra os outros robds, tem inicio a segunda
etapa da missdo. O veiculo aéreo comeca a escolta de seus companheiros de volta ao
ponto inicial. A nova drvore de referéncias do time é apresentada na Figura 6.3(b).

A MRPT atinge o alvo na etapa de escolta, segundo apresentado na Figura
6.4(a), ap6s modificar parte do plano da figura anterior. Por fim, o time alcanca o

alvo na Figura 6.4(b) e a missdo termina com sucesso.
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(a) Tempo de simulagdo =00,0s

15

y[m] 20 -10

(b) Tempo de simulagdo =7,4s

Figura 6.2. Aplicagdo da metodologia proposta ao problema de cooperagao
aéreo-terrestre: (a) configuragdo inicial do time e (b) inicio da etapa de busca.
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15

y[m] 20
x[m]

(a) Tempo de simulagdo = 16,5 s

15

y[m] 20
x[m]
(b) Tempo de simulagdo =53,8 s

Figura 6.3. Aplicacdo da metodologia proposta ao problema de cooperagio
aéreo-terrestre: (a) drvore atinge o primeiro objetivo e (b) inicio da etapa de

escolta.
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(a) Tempo de simulagdo = 87,0 s

(b) Tempo de simulacgdo =110,8 s

Figura 6.4. Aplicacdo da metodologia proposta ao problema de cooperagio
aéreo-terrestre: (a) drvore atinge o segundo e tltimo objetivo e (b) o time chega
ao alvo.
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-10 -5 0 5 10 15 -10 -5 0 5 10 15
x[m] x[m]
(a) Tempo de simulagdo =18,2 s (b) Tempo de simulagédo = 56,0 s

Figura 6.5. Simulacdo de falha em um dos agentes terrestres: (a) UAV vai de
encontro aos UGVs e (b) robd amarelo falha apo6s certo tempo.

6.3.2 Simulagado de Falha

Para avaliar a tolerancia a falhas do arcabougo proposto, foram repetidos os testes
anteriores com a simulag¢do de falha em um dos agentes do subgrupo de UGVs. As
Figuras 6.5 e 6.6 mostram os diferentes estagios do experimento. Como na secdo
anterior, o quadrirotor efetua o planejamento, indo de encontro ao grupo de robds
terrestres, conforme apresentado na Figura 6.5(a). Novamente o sistema muda do
estado de busca para o estado de escolta (Figura 6.5(b)), e os UGVs comecam a se
mover, cobertos pelo UAV.

Poucos segundos ap6s o inicio da movimentagéo, é introduzida uma falha em
um dos UGVs, de modo que esse comeca a se atrasar em relacdo ao plano. Ele
para totalmente, mas ainda se mantém conectado aos demais agentes do time. A
informacado de falha é transmitida ao time, que reconfigura a posi¢do dos agentes
ainda ativos em relacdo a abstracdo. Aqui, essa reconfiguracdo é feita recalculando-
se o parametro e correspondente de cada agente em relagdo as abstra¢es. O novo

comportamento pode ser observado na Figura 6.6(a), onde os robos se mantém equi-
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-10 -5 0 5 10 15 -10 -5 0 5 10 15
X[m] X[m]
(a) Tempo de simulagdo = 62,3 s (b) Tempo de simulagdo = 107,8 s

Figura 6.6. Simulacdo de falha em um dos agentes terrestres: (a) time identifica
a falha, se reconfigura e segue a missao, e (b) time atinge o alvo com apenas trés
UGVs.

distantes uns dos outros ap6s a falha. O time atinge enfim o alvo na Figura 6.6(b).
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Figura 6.7. Plataforma de robds heterogéneos do VeRLab: foram utilizados nos
experimentos reais um quadrirotor Hummingbird / Asctec e dois robos terrestres
do tipo Ackerman construidos no VeRLab sobre a plataforma Tamiya TXT-1 Mons-
ter Truck / Tamiya.

6.4 Experimentos com Rob0s Reais

Esta secdo apresenta experimentos de cooperagdo aéreo-terrestre envolvendo robds
reais em ambientes com obstaculos. Foi utilizado aqui um quadrirotor da mesma
plataforma descrita na Se¢do 5.4, o Hummingbird Autopilot. Além disso, foram em-
pregados dois robos terrestres do tipo Ackerman, construidos a partir da plataforma
Tamiya TXT-1 Monster Truck comercializada pela empresa Tamiya Inc. O veiculo foi
modificado para funcionar com um Controlador Eletronico de Velocidade (Eletronic
Speed Control, ou ESC) com atuacdo linear, fornecido pela mesma empresa. A Figura

6.7 mostra o time de robds durante a execu¢do de um experimento.

Os veiculos terrestres foram desenvolvidos no VeRLab e sdo equipados com
uma série de sensores que permitem a navegacdo autbnoma em ambientes exter-
nos. Uma IMU composta de trés giroscopios, trés magnetometros e trés acelerdme-
tros, todos dispostos de forma ortogonal, fornecem medi¢des de velocidade angular,
orientagdo magnética e aceleragdo translacional respectivamente a taxas de aproxi-
madamente 75 Hz. Os dispositivos compdem a Robovero, placa dedicada ao controle
de robos vendida pela empresa Gumstix. Um receptor GPS fornece informacgoes de
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posicdo e velocidade a taxas de 5 Hz e precisdo na localiza¢do de cerca de 5 metros.
Cada veiculo possui ainda um canal sem fio, do tipo XBee, que permite estabelecer
a rede de comunicacdo entre os times de UAVs e UGVs. Por fim, a autonomia do
sistema foi programada em um Netbook da ASUS, com sistema operacional Ubuntu
11.10, e os médulos de controle e comunicagdo foram implementados em linguagem
Python.

As Figuras 6.8 e 6.9 apresentam a expansado das drvores de planejamento e as
trajetérias dos agentes do time em uma realizagdo do experimento real. O ambi-
ente de testes foi 0 mesmo apresentado na Secdo 5.4. Na Figura 6.8(a), as elipses
azul e vermelha representam o alvo e o ponto de partida do grupo de UGVs res-
pectivamente. Nessa etapa, é possivel ver a drvore de planejamento do quadrirotor,
executando a tarefa de busca. Ja a trajetéria do UAV pode ser vista, em azul, na
Figura 6.8(b).

A Figura 6.9(a) mostra o planejamento do time na etapa de escolta. As elipses
em vermelho representam a propagagdo da abstra¢do do time de UGVs através do
ambiente. As trajetérias finais do time podem ser vistas na Figura 6.9(b). As curvas
em vermelho e em verde representam o movimento dos dois robds terrestres, ao

passo que a curva em azul mostra a trajetéria do quadrirotor.
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y[m]

x[m]

(b)

Figura 6.8. Experimento real com o time de robds heterogéneos do VeRLab (fi-
guras impressas a partir de imagens do Google Maps): (a) expansdo da arvore
de referéncias do UAV pelo ambiente e (b) trajetéria real no estado de busca.
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y[m]

x[m]

(b)

Figura 6.9. Experimento real com o time de rob0s heterogéneos do VeRLab (fi-

guras impressas a partir de imagens do Google Maps): (a) expansdo da arvore
de referéncias dos robos e (b) trajetdrias finais no estado de escolta.
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6.5 Observacoes Finais

Este capitulo apresentou a aplicacio da Arvore Pseudoaleatéria de Exploracao Ra-
pida Multiagente ao problema de cooperagao aéreo-terrestre em ambientes com obs-
taculos. Foi mostrado que é possivel utilizar a metodologia proposta para controlar,
de maneira descentralizada, grupos de veiculos heterogéneos.

O problema da cooperacdo entre agentes aéreos e terrestres, em particular, re-
presenta um grande desafio, devido a enorme diferenca entre as plataformas en-
volvidas. Os experimentos realizados mostraram que é possivel expandir a ideia
do uso de abstragdes para controlar ndo apenas grupos, mas também subgrupos
de robds dentro de um mesmo time. E possivel ainda modelar o comportamento
desses grupos em diferentes etapas da missdo por meio de sistemas hibridos. Tais
sistemas descrevem o comportamento cinemdtico das abstra¢des que controlam o
time de formas variadas, dependendo do ponto em que o sistema se encontra na
maéaquina de estados do arcabougo.

Os experimentos realizados consideraram ainda condi¢des de falha no time de
robds. Foi mostrado que é possivel manter o mesmo plano pré-calculado antes da

falha, apenas modificando a posicdo dos agentes em relagio a esse.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

— Estradas? Para onde vamos ndo precisamos de estradas.

Doutor Emmet Brown, De volta para o futuro

7.1 Conclusoes

oi proposto neste trabalho um método de planejamento e controle descentrali-
F zado para grupos de robds heterogéneos, sujeitos a incertezas, em ambientes
com obstaculos. Nossa técnica, a Arvore Pseudoaleatéria de Exploragio Répida
Multiagente (Multiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees, ou MRPT), permite que
cada agente do time seja capaz de navegar pelo espaco, evitando colisdes com o0s
obstaculos e com outros veiculos, e seguindo o plano compartilhado entre o grupo.
O método proposto, baseado em uma abordagem de planejamento de caminhos
com exploragdo aleatdria, apresenta as vantagens de eficiéncia, permitindo o uso
em tempo real, e de generalizagdo, possibilitando a aplicacdo a multiplos robds he-
terogéneos.

Ao contrario dos trabalhos mais importantes levantados na literatura, nossa
técnica incorpora todas as especificagdes citadas ao final do Capitulo 2, a saber: pla-
nejamento descentralizado e de tempo real, abrangéncia de diferentes modelos di-
namicos para robds heterogéneos, navegagdo em ambientes com obstdculos sujeito
a incertezas e perturbagdes, e baixa taxa de dados na rede de comunicacdo. Além
disso, um ponto importante da nossa abordagem é que o replanejamento de cada
agente ndo invalida e nem leva a conflitos com o plano dos demais, uma vez que
cada robd é capaz de prever o comportamento do time por meio do uso de abstra-

¢oes.

95
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A avaliagdo da metodologia foi realizada com base em dois casos distintos,
derivados do Problema 4.1. O Capitulo 5 explorou o controle de formacao (tarefa
comum na drea da Robética Cooperativa) e a navegagdo em ambientes com obsta-
culos para um time de Micro Veiculos Aéreos Nao tripulados. Ainda que o grupo
apresentasse comportamento homogéneo (todos os robds eram idénticos), esse pro-
blema em particular é bastante desafiador, tanto do ponto de vista teérico quanto
experimental. Foi mostrado que é possivel utilizar diferentes curvas paramétricas
como abstragdes, nos casos em que se faz o planejamento com técnicas aleatorias,
baseadas em Modelos de Colisdo. Tais curvas ndo precisam apresentar caracteris-
ticas geométricas bem definidas, premissa assumida nos trabalhos encontrados na
literatura até entdo. Foi mostrado também que a técnica foi bem sucedida frente a
perturbagdes (vento lateral) e que o uso da realimentacdo dos estados x no planeja-
mento promoveu melhoria na coordenagédo entre os agentes e no tempo de realiza-
¢do da misséo.

Ja o Capitulo 6 explorou o método frente ao problema de cooperagdo em gru-
pos de robos heterogéneos, compostos por veiculos aéreos e terrestres. Foi mostrado
nesse caso que a modelagem dos sinais de referéncia R pode ser feita de modo a con-
formar missdes com diferentes etapas, garantindo assim a premissa de que é pos-
sivel realizar tarefas complexas por meio de pequenos passos mais simples. Além
disso, o planejador permite incorporar varios subgrupos dentro de R, reduzindo a
complexidade do controle e permitindo a coordenagao de multiplos times de robos
no mesmo ambiente. Foi mostrado ainda que o método pode se adaptar a possiveis
falhas em agentes do time, garantindo ainda a completude da missao.

Por ser baseado em variagdes do algoritmo RRT, uma especializagdo de mé-
todos do tipo PRM (embora nao restrito a tais métodos), a MRPT herda uma série
de desvantagens em relacdo a outras técnicas. Primeiramente ndo ha garantias de
que seja obtido um resultado final satisfatério em tempo finito. O plano gerado é
completamente aleatdrio e imprevisivel, apesar do uso de fun¢des pseudoaleatérias
na base da abordagem. Como consequéncia, também ndo ha garantias quanto a
otimalidade, ou mesmo qualidade, dos resultados apresentados. As trajetdrias re-
alizadas pelos robos do time dificilmente serdo as melhores possiveis, embora se
possa utilizar de heuristicas para melhorar o plano nesse sentido. Finalmente é difi-
cil implantar qualquer tipo de andlise ou avaliagdo formal ao método. Estudos sobre
a complexidade e custo computacional de algoritmos RRTs raramente sdo encontra-
dos na literatura. Além de se tratarem de procedimentos aleatérios, sua generali-
zagdo com relagdo aos modelos dinamicos e as incertezas embutidas nos sistemas

torna tais andlises complexas. Assim, do ponto de vista formal, é necessdria uma



7.2. TRABALHOS FUTUROS 97

série de suposi¢Oes para provar o funcionamento dos algoritmos em certas circuns-
tancias.

Etapas iniciais do trabalho, seguindo a mesma linha de planejamento aleat6-
rio baseado em RRTs para um ou mdltiplos robos, foram publicados em revistas e

conferéncias internacionais, conforme listado a seguir:

1. Armando Alves Neto, Douglas G. Macharet, Mario F. M. Campos. Feasible Path Plan-
ning for Fixed-wing UAVs Using Seventh Order Bézier Curves. Journal of the Brazilian
Computer Society, 1-11, 2012.

2. Armando Alves Neto, Douglas G. Macharet, Mario F. M. Campos. On the Generation
of Trajectories for Multiple UAVs in Environments with Obstacles. Journal of Intelligent
and Robotic Systems, 57(4):123-141, 2010.

3. Armando Alves Neto, Douglas G. Macharet, Mario F. M. Campos. Feasible RRT-based
Path Planning Using Seventh Order Bézier Curves. The IEEE/RS] International Confe-
rence on Intelligent Robots and Systems (IROS), Taipei, Taiwan, 2010.

4. Armando Alves Neto, Douglas G. Macharet, Mario F. M. Campos. On the Generation
of Trajectories for Multiple UAVs in Environments with Obstacles — Selected papers from
the 2nd International Symposium on UAVs, Reno, U.S.A. June 8-10, 2009. K.P,; Beard, R;
Oh, P; Ollero, A.; Piegl, L.; Shim, H. Valavanis (ed.), Springer, New York, USA, 2010.

5. Armando Alves Neto, Douglas G. Macharet, Mario F. M. Campos. On the Generation
of Feasible Paths for Aerial Robots in Environments with Obstacles. The IEEE/RS]
International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS), St. Louis, USA, 2009.

7.2 Trabalhos Futuros

A abordagem proposta neste texto abre possibilidades para uma série de melhorias
e extensdes futuras. Uma possivel solu¢do para minimizar o custo computacional
da técnica, quando aplicada a grupos com grande ntimero de veiculos, pode ser a
utilizacdo de uma hierarquia de prioridade entre os robos, de forma que cada agente
precise computar apenas o plano de seus respectivos vizinhos. Tal hierarquia redu-
ziria a dependéncia da estrutura de rede, aumentando a robustez da cooperagéo.
Ainda sobre trabalhos futuros, supde-se que a capacidade de generalizagdo do
método permita a aplicacdo a missdes mais abrangentes, além das discutidas nos
capitulos anteriores. Acredita-se que o célculo de R possa ser facilmente genera-
lizado para tarefas em times sem restricdes de formacdo, mas cuja navegagdo seja

fundamental para o processo de coordenagéo.
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E possivel ainda avaliar a técnica proposta frente a outros pontos nao abor-
dados neste texto, como a navegacdo em ambientes desconhecidos, onde os robods
precisam construir de maneira cooperativa o mapa no qual fardo o planejamento.
Outro foco importante de exploragdo é a estrutura de rede e a interferéncia de pos-

siveis falhas de comunica¢do na coordenacdo do grupo.
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