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Resumo

Esta tese aborda o problema de navegação e controle descentralizado de times de
robôs cooperativos em ambientes com obstáculos. Propõem-se aqui uma metodo-
logia para a coordenação de agentes heterogêneos sujeitos a perturbações e incer-
tezas, compartilhando ambientes complexos. O método apresentado baseia-se em
uma abordagem de planejamento de caminhos e trajetórias com exploração aleató-
ria de espaços, cujas vantagens de eficiência e generalização possibilitam a aplicação
em tempo real a problemas multirrobôs. Nesse caso, exploraram-se duas particula-
ridades da solução: i) o compartilhamento de uma semente pseudoaleatória entre
agentes do time e ii) o uso de abstrações (funções paramétricas) para o planejamento
coordenado. No primeiro aspecto, os robôs utilizam funções determinísticas que si-
mulam características de aleatoriedade para gerar planos idênticos aos dos outros
robôs, com base em metodologias de planejamento em tempo real. Isso permite
manter as vantagens dessas técnicas em um problema com solução determinística.
No segundo aspecto, os robôs utilizam funções paramétricas que permitem o plane-
jamento do grupo de forma descentralizada, sem a necessidade de que cada agente
esteja ciente da existência 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 formação de um grupo de robôs aé-
reos e ii) a cooperação entre veículos aéreos e terrestres. Utilizaram-se como base
de predição, modelos que incorporam tanto o comportamento cinemático quanto
dinâmico dos robôs, além das principais restrições no espaço de estados. Os contro-
ladores empregados nesta abordagem são bastante simples, porém a metodologia
não se restringe a eles, abrangendo lógicas de controle bem mais sofisticadas.

Palavras-chave: Planejamento Multirrobôs, Controle Descentralizado, Árvores Ale-
atórias de Exploração Rápida, Cooperação 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.
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Capítulo 1

Introdução

– Primeira regra sobre o Clube da Luta... Você não fala sobre o

Clube da Luta!

Tyler Durden, O Clube da Luta

Atualmente é notório o crescente número de sistemas autônomos disponíveis
para aquisição de dados. Em função disso, os desafios e os benefícios em se

utilizar múltiplos robôs na realização de tarefas cotidianas são cada vez mais evi-
dentes. No momento, a coordenação e a cooperação de sistemas robóticos emprega-
dos em missões variadas e em ambientes complexos ainda representam um cenário
restrito aos grandes centros de pesquisa da área. Porém, acredita-se que, em um fu-
turo próximo, robôs se tornarão mais comuns em nosso dia-a-dia e a demanda por
técnicas de controle descentralizadas e de baixo custo computacional serão ainda
maiores. Hoje, é possível adquirir robôs terrestres para executar tarefas de limpeza
doméstica ou veículos aéreos, equipados com câmeras, para monitoração a baixas
altitudes. Isso leva à necessidade de se lidar com problemas de interação entre múl-
tiplos sistemas com características heterogêneas em ambientes complexos. O termo
“complexos” neste contexto corresponde a espaços com grande número de obstácu-
los estáticos e/ou dinâmicos.

Grupos de agentes heterogêneos, em particular, constituem um desafio ainda
maior, pois apresentam comportamentos cinemáticos e dinâmicos distintos e inte-
ragem em diferentes partes do espaço de trabalho. Assim, o problema principal
tratado nesta tese pode ser definido da seguinte forma:

Dado um grupo R composto de n robôs heterogêneos previamente alocados a tarefas
conhecidas em um ambiente W povoado por obstáculos e sujeito a incertezas, planejar e

1
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executar trajetórias para cada um desses agentes em tempo real, de maneira coordenada e
descentralizada.

1.1 Motivação

Planejamento é uma tarefa essencial quando se lida com a resolução de problemas
complexos. Seja em Robótica, Inteligência Artificial ou Teoria de Controle, planejar
ações para se alcançar um objetivo conhecido é um desafio que envolve implicita-
mente algum tipo de minimização de recursos. Porém, nem todas as questões re-
querem otimização. Muitas vezes, o simples fato de se encontrar uma solução para
o problema já é algo difícil de alcançar. No caso específico dos sistemas robóticos,
planejamento é de fundamental importância, pois permite que um agente seja capaz
de realizar tarefas relativamente complexas por meio de sequências de ações mais
simples, escolhidas por algoritmos de tomada de decisão.

As principais dificuldades de se planejar e executar tarefas em Robótica são
basicamente inerentes à natureza das aplicações, sujeitas às características físicas
do mundo real. Dentre essas dificuldades, é possível citar incertezas sensoriais, di-
nâmica dos sistemas e existência de múltiplos corpos (obstáculos, pessoas e robôs)
povoando o ambiente. Atualmente grande parte das estratégias de planejamento
existentes desconsidera uma ou mais dessas características para simplificar a reso-
lução do problema. Em particular, planejamento de tarefas para mais de um robô
constitui um problema ainda maior. Além de questões envolvendo o mundo real,
tópicos como interação entre agentes de um mesmo time e coordenação para realiza-
ção de missões emergem como dificuldades extras aos algoritmos de planejamento.
Assim sendo, a principal motivação para se trabalhar nesse tópico é a necessidade
por métodos de cooperação de grupos de robôs heterogêneos nos mais variados
contextos e tarefas.

A pesquisa em Robótica Cooperativa tem recebido bastante investimento, es-
pecialmente na última década. Isso é consequência da variedade de sistemas robó-
ticos de baixo custo que, a cada dia, têm se tornado mais acessíveis, e de sofisticadas
tecnologias de sensoriamento e processamento. Atualmente o Laboratório de Vi-
são Computacional e Robótica (VeRLab) da Universidade Federal de Minas Gerais
(UFMG) conta com diversos agentes terrestres e plataformas aéreas, e tem atuado
ativamente nas linhas de cooperação e coordenação de múltiplos robôs. Em um
contexto onde os robôs são distintos entre si e atuam no mesmo meio, estratégias de
controle descentralizadas, flexíveis e robustas, são essenciais para a realização de ta-
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Figura 1.1. Interação entre múltiplos robôs heterogêneos compartilhando um
mesmo ambiente.

refas. A Figura 1.1 ilustra, de maneira simples, a variedade de veículos que podem
atuar simultaneamente em um ambiente.

Em casos específicos, como no problema de cooperação aéreo-terrestre, a dife-
rença entre os veículos torna mais difícil a generalização de abordagens que permi-
tam a realização de tarefas complexas. A própria dimensão do ambiente depende
da plataforma sobre a qual o robô foi construído. Normalmente, em um mesmo
espaço de trabalho, robôs aéreos podem ocupar ambientes tridimensionais (R3), ao
passo que agentes terrestres se mantêm restritos a superfícies bidimensionais (R2).
A geometria dos obstáculos também pode (ou não) ser relevante, em função do tipo
do veículo. Degraus ou declives podem ser intransponíveis para certos robôs, mas
facilmente superáveis por outros.

Exemplo da demanda por aplicações dessa natureza é o projeto denomi-
nado “Sistema de Mini-Vants para Monitoramento de Áreas com Minimização de
Tempo”, desenvolvido pelas UFMG e Universidade Federal do Amazonas (UFAM),
e fomentado pela FINEP1. O projeto tem por finalidade a construção de grupos de
Veículos Aéreos Não Tripulados (Unmanned Aerial Vehicles, ou UAVs) para tarefas
colaborativas como inspeção, monitoramento e vigilância de grandes áreas de pre-
servação ambiental. Esses são exemplos onde o alcance limitado dos dispositivos
de comunicação impõe restrições sérias à coordenação e técnicas robustas de plane-
jamento se tornam imprescindíveis.

1Agência Financiadora de Estudos e Projetos do Ministério de Ciência e Tecnologia do Brasil.



4 CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO

1.2 Abordagem

Conforme mencionado, este trabalho aborda o problema da navegação de um grupo
R composto de n robôs heterogêneos sujeitos a incertezas de sensoriamento em um
ambiente W com obstáculos. Especificamente são consideradas tarefas com requi-
sitos de planejamento e controle de trajetória para um time de veículos em espaços
complexos. Esse time, com restrições dinâmicas de movimento, deve se mover pelo
espaço e simultaneamente desviar dos obstáculos e evitar colisões com outros robôs.
Isso é feito de forma descentralizada e com uma carga reduzida de comunicação di-
reta entre os agentes.

Este trabalho apresenta um método de planejamento de trajetórias para gru-
pos de veículos heterogêneos, baseado no Algoritmo da Árvore Aleatória de Explo-
ração Rápida (Rapidly-exploring Random Tree, ou RRT) de Malha Fechada [Kuwata
et al., 2008]. Essa técnica gera caminhos aleatórios para sistemas simples, em malha
fechada e em tempo real. Nossa abordagem permite a cada agenteRi do time plane-
jar sua própria trajetória, de maneira rápida e descentralizada. Sem conhecimento a
priori do comportamento de outros robôs no ambiente, cada agente é capaz de evitar
colisões com seus companheiros e de se coordenar em relação a eles.

Inicialmente é proposto o Árvore Pseudoaleatória de Exploração Rápida Mul-
tiagente (Multiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees, ou MRPT), um algoritmo de-
terminístico que permite explorar todos os benefícios da RRT de Malha Fechada
(Closed Loop RRT, ou CL-RRT) em sistemas multirrobôs cooperativos. Em seguida,
é apresentado o uso de um modelo cinemático para a propagação da referência de
controle do sistema, dependente do tipo de missão alocada, baseado na ideia de
abstrações. Como será mostrado nos capítulos 5 e 6, curvas paramétricas simples
são utilizadas como modelos de referência para realizar o planejamento do grupo
de robôs. Por fim, é proposta uma extensão do Algoritmo CL-RRT para o caso mul-
tirrobô, com uma abordagem completamente descentralizada.

1.3 Contribuições

Este trabalho tem por objetivo apresentar um método de coordenação descentrali-
zado para grupos de robôs heterogêneos. Assim sendo, as seguintes contribuições
são oferecidas:

1. Um arcabouço de planejamento e controle cooperativo de múltiplos robôs he-
terogêneos. Comparada aos outros trabalhos da literatura, nossa abordagem
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permite o planejamento descentralizado, e em tempo real, para grupos de
robôs com características dinâmicas diversas. O algoritmo, baseado em ma-
lha fechada, reduz a susceptibilidade da técnica a perturbações e incertezas
do sistema. Além disso, habilita o uso de veículos cujos modelos são comple-
xos (não lineares), incertos e com muitos graus de liberdade. Nosso método
se baseia na predição do comportamento do time por cada um de seus mem-
bros, de forma descentralizada. Isso reduz o volume de comunicação entre os
agentes, tornando o sistema mais robusto a falhas ou perdas de conectividade
temporárias (Capítulo 4).

2. Uma estratégia baseada no uso de abstrações (curvas paramétricas) para o
controle de formação de múltiplos robôs. O método permite a manutenção
de formações geométricas propagadas através do ambiente por meio do pla-
nejador descentralizado proposto aqui. Ao contrário dos trabalhos existentes,
nossa abordagem possibilita o uso de inúmeras curvas paramétricas, inclusive
as que não respeitam certas premissas do controle clássico baseado em abstra-
ções (Capítulo 5).

3. Uma estratégia de cooperação aéreo-terrestre para missões de vigilância, mo-
nitoramento e escolta. É utilizada mais de uma abstração nesse caso, mos-
trando que a metodologia proposta possui a capacidade de gerenciar mais de
um grupo de robôs simultaneamente. A aplicação de técnicas de controle sim-
plificadas permite ainda a utilização de times compostos por robôs com carac-
terísticas distintas, como robôs aéreos, terrestres ou mesmo aquáticos (Capí-
tulo 6).

1.4 Organização

O restante do texto está organizado da seguinte forma:

• O Capítulo 2 apresenta a revisão de literatura contendo os trabalhos mais re-
levantes aos problemas de planejamento e controle cooperativo de múltiplos
robôs.

• O Capítulo 3 introduz alguns dos conceitos fundamentais necessários ao en-
tendimento desta tese. Traz ainda uma breve discussão das ferramentas utili-
zadas. São apresentadas outras referências ao longo do capítulo para prover
maiores detalhes sobre os temas abordados.
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• O Capítulo 4 apresenta e discute a metodologia principal do trabalho, a qual se
denominou Árvore Pseudoaleatória de Exploração Rápida Multiagente (Mul-
tiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees, ou MRPT).

• O Capítulo 5 mostra a aplicação da metodologia proposta a um problema mais
específico: o planejamento e controle de formação de um grupo de robôs. O
grupo em questão é composto de robôs aéreos de asa-rotativa do tipo Pouso e
Decolagem Vertical (Vertical Take-off and Landing, ou VTOL).

• O Capítulo 6 apresenta a instanciação do método a outro problema específico:
a cooperação aéreo-terrestre em missões de vigilância e escolta. Nesse caso,
nosso grupo é composto de robôs aéreos do tipo VTOL e de robôs terrestres
baseados na plataforma de Ackerman.

• Finalmente no Capítulo 7 são realizadas discussões sobre o método apresen-
tado e os possíveis trabalhos futuros.



Capítulo 2

Trabalhos Relacionados

Se todos os registros contassem o mesmo conto, então a mentira

passaria a ser história 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

O termo “algoritmo de planejamento” pode ser interpretado de diferentes for-
mas, dependendo do tipo de contexto no qual está inserido [LaValle, 2006].

Em Robótica, significa métodos para gerar sequências de movimentos (caminhos
ou trajetórias) capazes de guiar o robô através de ambientes com características ge-
ométricas complexas. Em Inteligência Artificial, corresponde geralmente a sistemas
capazes de aplicar regras de decisão para calcular ações apropriadas ao agente em
determinadas situações. Em Teoria de Controle, representa estratégias, em geral
analíticas, para computar trajetórias realizáveis pelo sistema utilizando informação
realimentada e visando otimização. Planejamento e controle são tipicamente usa-
dos como termos complementares em Robótica. Enquanto o primeiro é considerado
um módulo de mais alto nível na arquitetura do sistema, o segundo é normalmente
delegado a níveis mais baixos, sendo fundamental para as partes de hierarquia su-
perior. Porém, tal divisão se torna menos evidente quando se consideram proble-
mas com múltiplos robôs, uma vez que a coordenação do grupo pode acontecer em
qualquer nível da arquitetura. Este capítulo apresenta uma revisão do estado da arte
em planejamento e controle de sistemas multirrobôs, especialmente no que tange a
métodos aleatórios e a estratégias descentralizadas.

7
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2.1 Planejamento de Movimento

Atualmente a literatura na área de planejamento de movimento para veículos autô-
nomos é bastante vasta. Em [LaValle, 2006], o autor apresenta diversas metodolo-
gias, que vão desde o planejamento para robôs pontuais em ambientes discretiza-
dos, até veículos com restrições cinemáticas e dinâmicas em espaços contínuos. No
entanto, a maioria das técnicas é desenvolvida para um único robô interagindo com
o meio. Os métodos existentes podem ser divididos em duas grandes categorias:
abordagens contínuas e abordagens discretas. Essa divisão se baseia na forma como o
ambiente de navegação é modelado dentro do problema.

Abordagens contínuas, também chamadas de Planejamento em Espaços de Es-
tado Contínuos [LaValle, 2006], são os mais numerosos e podem ser divididos em
uma série de subclasses. Um exemplo comum desse tipo são as técnicas basea-
das em realimentação, como Campos Vetoriais (Vector Fields) [Arrowsmith & Place,
1992], ideais para planejamento em espaços mais simples, com um número pequeno
de dimensões. Grande parte dos métodos contínuos entra em uma subcategoria de
planejamento baseado em otimização, como o Controle por Modelo Preditivo (Mo-
del Predictive Control, ou MPC) e a Programação Linear Inteira Mista (Mixed Integer
Linear Program, ou MILP). Tais abordagens tendem a gerar bons resultados, inclusive
no caso de múltiplos robôs. Porém, são impraticáveis para problemas com grande
quantidade de veículos e obstáculos em espaços com muitas dimensões. A MPC,
em particular, é um tipo de técnica em que a lei de controle ótima em tempo finito
é determinada por meio da solução de uma função de otimização [Keviczky et al.,
2007]. Já a MILP [Schouwenaars et al., 2001] é uma técnica que incorpora o problema
de colisão ao planejamento de maneira simples, permitindo a navegação ótima em
espaços com obstáculos estáticos e dinâmicos. Em geral, abordagens baseadas em
otimização se adaptam bem às características dinâmicas dos robôs. Porém, elas não
escalam bem para o caso de ambientes complexos e grupos de agentes heterogêneos.

Já os métodos baseados em discretização do ambiente estão 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 representação do
mundo como uma grade uniforme e finita. Dentre as técnicas mais populares estão
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 Programação Dinâmica (Dynamic Programming, ou DP) [Flint et al., 2002].
Existem também os métodos combinatórios, como a Decomposição por Células e os
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Mapas de Rotas (Roadmaps), capazes de determinar caminhos de forma exata, sem
aproximações. Essas metodologias apresentam bons resultados e garantem conver-
gência, porém, não se adaptam bem a grupos de veículos heterogêneos em função
da diferença do comportamento dinâmicos entre os agentes, se tornando caros de-
vido ao aumento das dimensões do espaço de busca.

Outro conjunto de estratégias de planejamento discreto é o constituído pelos
chamados Algoritmos Baseados em Amostragem, também conhecidos por Mapas
de Rotas Probabilísticos (Probabilistic Road Maps, ou PRMs) [LaValle, 2006]. Tratam-
se de técnicas aleatórias, cuja principal vantagem é evitar a construção explícita do
espaço de configurações para o problema, o que pode se tornar extremamente difí-
cil no caso de ambientes complexos (obstáculos com formas não poligonais ou não
poliédricas). Um levantamento detalhado das particularidades e dos métodos rela-
tivos a esse tópico é apresentado em [Lama, 2008].

No centro de tais estratégias está o Módulo de Detecção de Colisão, ferramenta
que possibilita o desenvolvimento de planejadores independentes da geometria dos
obstáculos no espaço de trabalho. Isso melhora o desempenho dos algoritmos de
maneira significativa e permite a abordagem de problemas em ambientes comple-
xos (com muitos obstáculos). Entretanto, perde-se em termos da otimalidade das
soluções apresentadas. Além disso, não se pode garantir a completude de tais mé-
todos. Em outras palavras, o procedimento só é probabilisticamente completo para
um número relativamente grande de amostras aleatórias e iterações.

Dentre as diversas técnicas de planejamento de movimento baseadas em amos-
tragem probabilística, destaca-se a Árvore Aleatória de Exploração Rápida (Rapidly-
exploring Random Tree, ou RRT). Essa técnica é basicamente um algoritmo capaz de
produzir árvores com caminhos de exploração 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 aleatórios, sorteados no espaço de estados do robô, para
gerar caminhos realizáveis de maneira incremental em um espaço povoado por obs-
táculos. Por realizável, se entende que as trajetórias respeitam todas as restrições de
movimento do veículo e do ambiente.

A Figura 2.1 apresenta estágios intermediários da expansão de uma árvore
para o caso de um robô holonômico através do espaço R2, sem obstáculos. Partindo
de um ponto inicial no centro do mapa, a árvore se espalha rapidamente, promo-
vendo uma cobertura homogênea do local. Em princípio, não 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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(a) (b) (c)

Figura 2.1. Expansão da Árvore Aleatória de Exploração Rápida (RRT) aplicada
a um robô holonômico em um ambiente inicialmente sem obstáculos [LaValle &
Kuffner, 1999].

RRTs têm sido exploradas na última década e vêm recebendo cada vez mais
atenção em função das diversas vantagens que apresentam em relação a outras téc-
nicas de planejamento. Algumas das características mais interessantes são a simpli-
cidade de aplicação (mesmo em sistemas com alto grau de complexidade) e a ra-
pidez na convergência dos resultados (dependendo do tipo de ambiente), além do
fato de que o método é probabilisticamente completo. Por isso, a RRT constitui uma
aproximação simples e eficiente, capaz de planejar o movimento ao longo de am-
bientes complexos (com grande número de obstáculos) de forma rápida. Ela ainda
permite lidar com modelos de veículos lineares e não lineares, e pode ser aplicada a
espaços de trabalho e de configurações (veja Capítulo 3 para mais detalhes).

Além disso, RRTs apresentam como vantagem para o nosso trabalho a capaci-
dade de lidar com sistemas com grande número de graus de liberdade e tipos dife-
rentes de restrições, caso dos grupos multirrobôs heterogêneos. Em [Bruce & Veloso,
2002], por exemplo, os autores introduzem a RRT de Execução Estendida (Execution-
extended RRT, ou ERRT), adaptação da OL-RRT onde um conjunto de heurísticas
atua na otimização do planejamento de caminhos em tempo real.

O trabalho [Burns & Brock, 2007] apresenta um estudo que mostra que o uso
de distribuições uniformes na etapa de amostragem para expansão da árvore ale-
atória reduz a eficiência dos métodos, à medida que as dimensões do problema
crescem. Os autores propõem ainda um método que, em vez de utilizar distribui-
ções aleatórias simples, aplica funções de utilidade para guiar o crescimento das ár-
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 número de graus de liberdade. Usando a RRT, é apresentada uma heurística
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de otimização que utiliza mapas de rotas do espaço de trabalho para guiar a árvore
de maneira mais eficiente. Enquanto o mapa é aplicado apenas ao planejamento
da trajetória da ferramenta na extremidade do manipulador, a RRT se encarrega de
determinar o movimento das demais juntas do robô, reduzindo a complexidade do
problema.

Os autores de [Shkolnik et al., 2009] apresentam a RRT Guiada por Alcançabili-
dade (Reachability-Guided RRT, ou RG-RRT), variação da RRT que trata a otimização
de planejamento para robôs terrestres diferenciais. A abordagem utiliza o diagrama
de Voronoi para evitar que o robô atinja regiões muito próximas aos obstáculos ou às
bordas do ambiente, características que reduzem a eficiência do método tradicional
devido ao excesso de colisões.

Em contrapartida à 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 veículo, na CL-RRT a árvore de caminhos gera sinais
de referência para os controladores internos do robô. Esses controladores recebem
o caminho, em princípio não realizável, e o transformam em planos exequíveis pelo
agente autônomo (veja Capítulo 3 para detalhes). Isso traz como vantagens em re-
lação ao método original a adição de duas características principais: i) redução do
espaço de planejamento do problema, já que o espaço de referências de controle é,
em geral, menor do que o de estados [Kuwata et al., 2008]; e ii) aumento da robustez
a perturbações externas nos caminhos gerados quando da execução do plano, uma
vez que controladores são utilizados na etapa de planejamento [Kuwata et al., 2009].

A Figura 2.2 apresenta um exemplo da expansão das árvores no sistema em
malha fechada (adaptado de [Kuwata et al., 2008]). A árvore alaranjada representa
o conjunto de sinais de referência empregados aos controladores do robô. Já a ár-
vore em verde constitui a saída desses controladores, tendo a primeira árvore como
referência. A ideia é que a expansão de ambas as estruturas conduzam o veículo
através das partes do ambiente livres de obstáculos.

Além do procedimento de expansão da árvore, característico à RRT, o método
possui ainda um laço de execução que aplica o melhor caminho corrente ao contro-
lador do veículo. Isso torna o processo aplicável ao controle em tempo real de robôs
reais e permite o replanejamento sob incertezas quanto aos obstáculos do ambiente.
A técnica foi utilizada com sucesso como componente do sistema embarcado do
veículo Talos, carro autônomo desenvolvido pelo time do Massachusetts Institute of
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Figura 2.2. Expansão da árvore de exploração (RRT) em malha fechada aplicada
a um veículo terrestre do tipo carro (modelo de Ackerman). A árvore alaranjada
representa o conjunto de sinais de referência empregados aos controladores do
robô, enquanto que a árvore em verde constitui a saída desses controladores
tendo a primeira árvore como referência (adaptada de [Kuwata et al., 2008]).

Technology para o DARPA Urban Challenge1 [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 à propagação do erro nos estados do robô,
submetido a perturbações externas. A conclusão principal é a de que essa última
técnica é mais robusta a incertezas na predição das trajetórias do veículo, mantendo
o erro sempre limitado entre o modelo (para o caso linear) e o comportamento real
do robô. O modelo dinâmico bidimensional de um quadrirotor é utilizado como
exemplo na análise. Já Kuwata et al. [2008] propõem ainda uma série de heurísticas
para diminuição desse erro, levando o veículo a se comportar de maneira próxima
ao modelo proposto. O presente trabalho estende o uso da CL-RRT para um sistema
multirrobôs e propõe uma heurística que melhora a coordenação temporal entre os
veículos do time, reduzindo erros na execução do plano e reduzindo a possibilidade
de colisões entre os robôs.

2.2 Planejamento e Controle de Multirrobôs

O planejamento e controle de sistemas multirrobôs é um dos problemas mais funda-
mentais e mais estudados na área da Robótica Cooperativa. Trata-se de um desafio
de maior complexidade quando comparado ao planejamento de movimento de um

1Competição de veículos autônomos trafegando em ambientes urbanos (patrocinada pelo Defense
Advanced Research Projects Agency/USA).
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único robô, não apenas devido a possíveis colisões entre agentes, mas também, por-
que a ordem dimensional dos espaços tratados aumenta significativamente. Muitas
das técnicas apresentadas anteriormente precisam ser adaptadas a esse novo con-
texto, e algumas delas não se adaptam bem, especialmente os métodos baseados em
otimização.

No estudo dos sistemas multirrobôs, existe uma série de desafios e subproble-
mas a serem considerados. Vários deles já foram abordados em projetos desenvol-
vidos no Laboratório de Visão Computacional e Robótica da UFMG. Apenas como
exemplos, é possível citar a alocação de tarefas utilizando leilão [Shiroma & Cam-
pos, 2009], o tratamento de congestionamento em enxames de robôs [Marcolino &
Chaimowicz, 2009b,a; Santos & Chaimowicz, 2011] e o transporte cooperativo de
objetos [Pereira et al., 2004].

Em se tratando de sistemas distribuídos, como no caso de um time de agentes
autônomos, descentralização se torna um ponto chave para a solução. Ela permite
reduzir a complexidade do problema, dividindo-o em partes menores e permitindo
a aplicação de estratégias mais simples do que as usadas de maneira centralizada.
Infelizmente ela também traz outras dificuldades, como por exemplo, a limitação
do caso de informação global.

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

Sistemas coletivos representam o tipo mais simples de interação entre robôs.
Nesse caso, cada agente não tem qualquer conhecimento sobre os objetivos, ações
ou mesmo existência dos demais componentes do time. Sistemas cooperativos são
compostos por agentes que têm consciência da existência de outros e que comparti-
lham objetivos e ações comuns em benefício de todo o time. Grupos de robôs 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 robôs que apresentam objetivos individuais, mas que ao mesmo tempo estão
cientes da presença de outros no espaço. Eles tentam, na medida do possível, ajudar
o time. Finalmente sistemas coordenativos são grupos de robôs onde os membros
sabem da presença de outros agentes no ambiente, porém suas missões individuais
e suas ações não contribuem com o desempenho global do time de maneira direta.
Embora nos Capítulos 5 e 6 sejam apresentadas aplicações da metodologia a gru-
pos de robôs executando tarefas coordenativas e cooperativas respectivamente, é
possível generalizar a abordagem para qualquer dos paradigmas discutidos.
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Assim como no caso de um único robô, existem muitas técnicas para controle
e planejamento de múltiplos veículos. A maioria é adaptada de metodologias mais
simples, onde o problema se restringe a um único agente no ambiente. Mas, embora
os métodos descritos na seção anterior apresentem vantagens quando considera-
dos individualmente, é necessário algum tipo de coordenação entre os robôs que os
executam para que o resultado coletivo seja satisfatoriamente alcançado [Keviczky
et al., 2004]. Como exemplo, Dunbar & Murray [2002] apresentam o Controle por
Modelo Preditivo Distribuído (Distributed MPC, ou DMPC), uma versão modificada
da MPC para o caso multiagente. Assim como na técnica original, a solução da
DMPC vem da resolução de um problema de otimização. A diferença nesse caso é
que o problema é dividido em vários subproblemas, onde cada agente é levado a
planejar seu movimento e comunicá-lo aos demais membros do time. Aplicações
para casos de tempo real são 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 coordenação de
ações 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 propõem
um conjunto de controladores não lineares individuais para UAVs do tipo quadri-
rotor. Esses controladores são posteriormente utilizados no controle de formação de
mais alto nível, baseado na abordagem de tipo seguimento de líder. A trajetória da
formação é determinada em função do centro de massa do grupo.

Em [Ippolito et al., 2008], os autores apresentam uma estratégia de controle
baseada em Sistemas de Controle Polimórfico (Polymorphic Control System, ou PCS).
Essa abordagem permite a reconfiguração de sistemas de controle em coordena-
ção de múltiplos agentes heterogêneos. Como prova de conceito, é apresentado o
caso onde um UAV simula falha de sensoriamento no exato instante da execução
de uma manobra de pouso automático. Identificada a falha, o arcabouço aloca um
Veículo Terrestre Não tripulado (Unmanned Ground Vehicle, ou UGV), equipado com
uma câmera, para auxiliar o veículo aéreo na tarefa, enviando informações do solo e
fechando a malha. Essa reconfiguração aumenta a tolerância a falhas e torna a estra-
tégia de controle mais eficiente, embora a abordagem seja totalmente centralizada.

Devido às principais vantagens, RRTs também foram aplicadas ao problema de
coordenação e cooperação multirrobôs 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 escaláveis quanto ao número de agentes no time. Em
[Kamio & Iba, 2005, 2006], por exemplo, a técnica aleatória é aplicada ao problema
de transporte cooperativo de objetos. Robôs humanoides utilizam informações lo-
cais de suas próprias câmeras para planejar e replanejar suas ações no meio. Todo
o arcabouço 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 realização de transporte cooperativo entre múltiplos manipu-
ladores móveis, cada um com cerca de vinte graus de liberdade. Também nesse caso,
foi utilizado um método de verificação centralizado para garantir a não ocorrência
de colisões entre robôs dentro do mesmo ambiente. O sucesso do procedimento
mostra a capacidade da técnica de se lidar com espaços de configurações de alta
dimensão.

Em nossos trabalhos [Macharet et al., 2009; Alves Neto et al., 2009, 2010], foram
propostas técnicas centralizadas para o planejamento de trajetórias de UAVs de asa
fixa de forma coordenada e em ambientes com obstáculos utilizando a RRT como
base. Nesse contexto, todos os robôs apresentam modelos equivalentes e simplifica-
dos, baseados em restrições dinâmicas de curvatura. Em particular, foram utilizadas
curvas paramétricas para minimizar o custo de geração da árvore de trajetórias no
espaço R2. Um procedimento de replanejamento gerencia a colisão entre os robôs
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 robôs com ca-
racterísticas dinâmicas heterogêneas (detalhes no Capítulo 4).

Um das primeiras tentativas de descentralização em planejamento de multir-
robôs baseados em métodos aleatórios foi apresentada em [Frazzoli, 2003]. Nesse
trabalho, o autor discute uma metodologia de planejamento para times multirrobôs
em ambientes com obstáculos. A estratégia apresentada é distribuída entre os agen-
tes, mas o planejamento é sincronizado de modo que um agente planeje somente
após 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] propõem o uso de predição
baseada na simulação da CL-RRT para que um robô possa inferir a “intenção” de
movimento dos demais agentes do time em determinado intervalo de tempo. Com
isso, baseando-se apenas em informações dos estados dos vizinhos e conhecendo
seus respectivos modelos, é possível determinar um conjunto de pontos alcançá-
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Figura 2.3. Planejamento de trajetórias centralizado, baseado em RRTs, para
múltiplos 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
obstáculos.

veis por esses, os quais passam a ser evitados na etapa de planejamento. Assim,
com a solução de um problema de otimização, o robô consegue evitar colisões com
os demais de maneira descentralizada. Porém, tal abordagem lida apenas com in-
formações locais, podendo levar a conflitos insolúveis uma vez que o método não
permite a cooperação 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 múltiplos robôs baseadas na CL-RRT. De forma
semelhante a [Frazzoli, 2003], o método promove o sincronismo de planejamento
entre agentes, mas nesse caso é utilizada uma técnica de leilão para determinar a or-
dem em que o replanejamento ocorre. Para evitar colisões os agentes são levados a
reestruturar suas trajetórias, sendo permitido apenas ao vencedor do leilão fazê-lo.
Um agente pode ainda impedir o movimento de outros em casos específicos (como
corredores estreitos, por exemplo) melhorando assim a cooperação do time como
um todo. Cada novo caminho deve ser informado aos demais agentes para que eles
sejam capazes de atualizar suas restrições de colisão a cada novo instante de tempo.

Essas técnicas, apesar de descentralizadas, estipulam que cada agente do time
saiba da existência dos demais e que conheçam pelo menos os modelos (ainda que
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incertos) de todos os robôs. Apesar da falta de consenso sobre a questão, muitos
pesquisadores não consideram isso como um sistema totalmente descentralizado, já
que algum conhecimento a priori deve ser compartilhado entre o time. Além disso,
esses métodos são fortemente dependentes de uma rede conectada (e perfeita) de
comunicação e demandam grande tráfego de informação devido ao replanejamento
e à coordenação (após cada mudança os robôs devem informar seus novos planos
para os demais). Outro problema é que a modificação de planos individuais acar-
reta em eventuais invalidações de partes do planejamento global do time, o que
causa desperdício 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 simultâneo de vários agentes de forma
descentralizada e sem perda das partes já planejadas.

2.3 Contextualização do Trabalho

A metodologia tratada neste trabalho para solução do problema de navegação utili-
zando múltiplos robôs (discutido em detalhes no Capítulo 4) pode ser descrita como
uma abordagem em espaços de estados contínuos baseada em planejamento por
amostragem aleatória. A técnica proposta é uma extensão da CL-RRT para o caso
multirrobôs, mantendo a capacidade de planejamento e replanejamento de movi-
mentos de maneira rápida, mesmo em ambientes complexos e dinâmicos.

Em suma, com base nas questões principais discutidas neste capítulo, é possí-
vel destacar as seguintes características para este trabalho:

1. trata-se de um método totalmente descentralizado;

2. permite a aplicação com replanejamento em tempo real;

3. é aplicável a grupos de veículos com características heterogêneas;

4. estende-se às considerações dinâmicas do robô e suas eventuais restrições no
espaço de estados;

5. permite o planejamento em ambientes com obstáculos estáticos e/ou variantes
no tempo;

6. robusto a incertezas nos parâmetros dos modelos dos robôs e nos sensores;

7. baixo tráfego de comunicação entre agentes;
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8. replanejamento não interfere e não invalida planos de outros agentes;

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

Tais itens são fundamentais para a definição do problema tratado nesta tese (a
ser definido no Capítulo 4). A Tabela 2.1 contem uma listagem de alguns dos artigos
considerados mais relevantes ao problema e suas respectivas limitações. Ela mostra
a relação entre esses trabalhos e as características descritas anteriormente. A marca
assinalada em cada célula indica que o trabalho apresenta a característica destacada.
Na última linha, o trabalho proposto aqui é apresentado, o qual preenche todos
os tópicos levantados. Essas características serão mais bem discutidas ao longo da
apresentação da metodologia no Capítulo 4.

Tabela 2.1. Caracterização dos trabalhos e contribuições

Trabalhos/Contribuições 1 2 3 4 5 6 7 8 9
[Schouwenaars et al., 2001] X X X

[Flint et al., 2002] X X X
[Dunbar & Murray, 2002] X X X X X

[Dunbar, 2002] X X X X X X
[Frazzoli, 2003] X X X X X

[Kamio & Iba, 2005, 2006] X X X
[Olfati-saber et al., 2007] X X X X

[Ippolito et al., 2008] X X X X
[Aoude et al., 2010] X X X X X

[Alves Neto et al., 2010] X X X
[Guerrero et al., 2010] X X X X

[Vahrenkamp et al., 2010] X X X X
[Desaraju & How, 2011] X X X X X

Nosso trabalho X X X X X X X X X

Apesar de alcançar todos os pontos levantados, existem outros tópicos cober-
tos pela literatura que o presente trabalho deixa de considerar. O principal deles
é a questão da otimização dos planos gerados. Como o resultado da nossa meto-
dologia é gerado com base em funções aleatórias e em heurísticas, não é possível
garantir que o plano gerado será o melhor possível, segundo uma função de custo
qualquer. Também não é possível garantir que seja gerado um resultado satisfatório
em tempo finito e nem mesmo sua convergência para o objetivo da tarefa. Essas e
outras questões são apresentadas como trabalho futuro ao final deste texto.



Capítulo 3

Fundamentos

Dr. Watson: “Mas o sistema solar!...”

Sherlock Holmes: “Que importância tem isso para mim?... Você diz

que giramos em torno do Sol. Se girássemos em volta da Lua, isso

não faria a menor diferença para o meu trabalho.”

Um Estudo em Vermelho, Sir Arthur Conan Doyle

Este capítulo apresenta uma breve revisão de alguns dos fundamentos necessá-
rios ao trabalho. Algumas notações e formalismos mais básicos do texto são

introduzidos na sequência.

3.1 Espaços de Representação

Assim como em outras áreas, em Robótica a modelagem matemática de sistemas
complexos utiliza espaços de representação. Essas representações servem para gene-
ralizar soluções para problemas característicos do controle de tais sistemas, mo-
delando restrições de movimento, disposição espacial e comportamento dinâmico
[Choset et al., 2005]. São três os espaços principais: espaços de trabalho, de configu-
rações e de estados.

3.1.1 Espaço de Trabalho

O espaço de trabalhoW é definido como sendo a representação (normalmente Eucli-
diana) do meio físico onde o robô atua. Em Robótica, é essencialmente o espaço em
que se estabelecem os referenciais do mundo. Robôs terrestres (planares ou pontu-
ais) tipicamente atuam em um ambienteW ≡ R2, ao passo que robôs aéreos utilizem
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a representação W ≡ R3. Já manipuladores robóticos tipicamente utilizam apenas
parte desse espaço, representado porW ⊂ R2 ouW ⊂ R3.

No mundo real, é comum que nem todas as posições p em W sejam alcançá-
veis pelo robô em qualquer instante de tempo t. Também é comum que existam
obstáculos espalhados pelo ambiente, representados por meio do conjunto O. As-
sim, o espaço de trabalho livre é definido como o subconjunto de W em que não há
obstáculos. Formalmente:

Wlivre =W \

(⋃
i

Oi

)
,

onde Oi é o iésimo obstáculo em O e \ é o operador de diferença entre conjuntos
[Latombe, 1991].

Existem basicamente dois tipos de obstáculos, que conduzem à classificação de
um ambiente em estático ou dinâmico. Ambientes estáticos possuem apenas de obs-
táculos estáticos, ou seja, obstáculos cuja configuração não muda ao longo do tempo.
Nesse caso, as regiões ocupadas no espaço de trabalho são invariantes. Já os ambi-
entes dinâmicos contêm, além de obstruções estáticas, obstáculos dinâmicos cuja confi-
guração se altera com o tempo. Em arcabouços multirrobôs, onde os agentes com-
partilham o mesmo meio físico, um robô sempre será um obstáculo (dinâmico) para
os demais. Ambientes dinâmicos ainda apresentam a característica de serem parci-
almente conhecidos, uma vez que as posições de todos os robôs no espaço podem
não ser conhecidas ao mesmo tempo. Este trabalho assume o cenário de múltiplos
robôs em ambientes dinâmicos.

3.1.2 Espaço de Configurações

A segunda representação, também muito utilizada em Robótica, é o espaço de con-
figurações Q. A configuração q de um objeto no espaço de trabalho Rn é definida
como sendo o conjunto mínimo de variáveis necessárias para se especificar comple-
tamente esse objeto no espaço. Em outras palavras, a configuração descreve cada
ponto do objeto em relação ao referencial {W} do mundo. Já a cardinalidade desse
conjunto é definida como o número de graus de liberdade do sistema.

As configurações também definem transformações de translação e rotação, re-
presentadas por um Grupo de Lie1 SE(n), tal que a movimentação espacial do robô se
dá em espaços que são combinações desse grupo (chamados Colchetes de Lie), e cujas

1Variedade diferenciável, chamada de Conjunto de Lie.



3.1. ESPAÇOS DE REPRESENTAÇÃO 21

projeções recaiam sobreWlivre. Agentes móveis planares (veículos terrestres em ter-
renos regulares ou aviões em atitude constante) pertencem ao grupo SE(2). Já robôs
em três dimensões (aeronaves ou plataformas subaquáticos) são representados em
SE(3).

Tendo como base o espaço de configurações, a maioria dos robôs reais está
sujeita a limitações de deslocamento, as quais são normalmente separadas em dois
tipos: de igualdade e de desigualdade. Restrições de igualdade estão ligadas a limi-
tações no espaço de configurações do robô, muitas vezes restringindo sua movi-
mentação. Já as restrições de desigualdade são fatores limitadores de determinadas
variáveis (velocidades e acelerações) e são modeladas como saturações ou histereses
de processo. Restrições de igualdade ainda podem ser classificadas em dois tipos
mais comuns: as restrições holonômicas e as não holonômicas. Restrições holonômicas
modificam as dimensões do espaço de configuraçãoQ, ao passo que as não holonô-
micas restringem a variação temporal das variáveis de configuração dos robôs.

3.1.3 Espaço de Estados

A terceira representação espacial, essa mais comum à área de Teoria de Controle, é
o espaço de estados X . Tal representação é utilizada para modelar o comportamento
dinâmico de sistemas, de forma a incorporar forças e momentos que atuam sobre o
robô. Nas situações em que apenas a cinemática é considerada, tem-se que Q ≡ X
(para robôs holonômicos). Porém, o mais comum é que |X | � |Q| quando as acele-
rações do sistema são incorporadas ao modelo. Nesses casos, o espaço de estados de
um robô é dado em função da composição simples de suas configurações e de suas
variações temporais, x = [q q̇], e das restrições holonômicas ou não holonômicas
correspondentes.

Por se tratar de um espaço com número de dimensões tipicamente maior do
que o de Q, o espaço de estados permite representar o comportamento do robô real
de maneira mais completa. Por outro lado, isso aumenta a complexidade das provas
formais e de análise de estabilidade e de otimalidade de controle. Por essa razão,
muitos dos trabalhos envolvendo principalmente planejamento de times de robôs
(onde a dimensão do espaço depende do número de agentes) utilizam apenas o
espaço de configurações, cuja representação é mais simples. A Figura 3.1 ilustra a
relação entre os espaços de representação, formalmente descritos comoW ⊂ Q ⊂ X .
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X

Q

W

Figura 3.1. Relação entre os espaços de representação utilizados: W é o espaço
de trabalho do robô, Q o espaço de configurações e X o espaço de estados

3.2 Problema de Planejamento de Movimento

Nesta seção, é apresentada a formulação do problema de planejamento de movi-
mento de um único robô que se desloca em um ambiente conhecido e povoado por
obstáculos. Comece pela modelagem do veículo, descrita por meio da Equação 3.1:

x(t+1) = f(x(t),u(t),w(t)) , x(0) = x0, (3.1)

onde x ∈ Rnx e u ∈ Rnu correspondem respectivamente aos vetores de estados e
de controle do robô, w ∈ Rnw é o vetor de perturbações e incertezas que corrompe
o sistema e x0 ∈ Rnx representa as condições iniciais do sistema em t0 = 0, para t
discreto. De maneira geral,

f : Rnx ×Rnu ×Rnw → Rnx

corresponde à função não linear que descreve a variação temporal dos estados do
sistema.

É considerado ainda que

u(t) = κ(r(t),x(t)) (3.2)

é a ação de controle do sistema em malha fechada, onde r ∈ Rnr é o sinal de referên-
cia, e que

κ : Rnr ×Rnx → Rnu

é a lei de controle não linear que promove a estabilização do processo. Tipicamente,
nos casos em que o veículo apresenta dinâmica complexa (com muitos estados),
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nx � nr.

Por fim, W é considerado como sendo o espaço de trabalho inicialmente co-
nhecido, e Wlivre ⊂ W as posições livres de obstáculos nesse espaço. Então, o pro-
blema de planejamento de movimentos para um único agente, em malha fechada, é
definido da seguinte forma:

Problema 3.1 (Planejamento de movimentos para um único robô). Seja o robô R
representado pelo vetor de estados x ∈ X com projeção em W , e seja Wlivre o espaço de
trabalho livre de obstáculos. Gerar sinais de referência r que levem o robô do estado inicial
xini = x0 em t0 = 0 até o final xalvo em tf > t0 finito, tal que a projeção de x(t) em
W ∈ Wlivre ∀t ∈ (t0, tf ].

3.3 Árvore Aleatória de Exploração Rápida

Dentre as diversas técnicas de planejamento de movimento baseadas em amos-
tragem aleatória, destaca-se a Árvore Aleatória de Exploração Rápida (Rapidly-
exploring Random Tree, ou RRT). Trata-se de um algoritmo capaz de produzir árvores
de caminhos, realizáveis por um robô específico, que crescem rapidamente através
do ambiente conhecido. Por realizável, assume-se que as trajetórias respeitam todas
as restrições do veículo e do espaço de trabalho.

RRTs têm sido estudadas na última década e vêm recebendo cada vez mais
atenção em função das diversas vantagens que apresentam em relação a outras téc-
nicas. Elas constituem aproximações simples e eficientes, capazes de planejar movi-
mentos ao longo de ambientes complexos (com muitos obstáculos) de forma rápida.
Permitem ainda lidar com modelos de sistemas lineares ou não lineares com grande
número de graus de liberdade, incertezas nos parâmetros e diferentes tipos de res-
trições.

A seguir são apresentadas duas variações 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 estáticos e conhecidos, sendo
pouco robusto a incertezas e perturbações. O segundo, denominado RRT de Malha
Fechada (Closed Loop RRT, ou CL-RRT), é capaz de garantir a navegação do robô
em meios dinâmicos e com incerteza. Esse algoritmo também é chamado de RRT de
Tempo Real, pois admite o planejamento de trajetórias simultaneamente ao processo
de execução de movimento do veículo. Ambos os métodos assumem a existência de
um único sistema (robô). No Capítulo 4 serão apresentadas as contribuições desta



24 CAPÍTULO 3. FUNDAMENTOS

Planejador Sistema

w(t)

u(t) x(t)

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

pesquisa para possibilitar o uso dessas ferramentas em ambientes dinâmicos coope-
rativos com múltiplos robôs heterogêneos, sujeitos a restrições 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-
lístico (Probabilistic Road Map, ou PRM). Tais abordagens utilizam pontos aleatórios
amostrados no espaço de estados x do robô para crescer árvores de trajetórias reali-
záveis em um ambiente de maneira incremental. Assim como acontece com outros
métodos de planejamento contínuo baseados em amostragem, a RRT possui em seu
cerne um módulo capaz de detectar colisões. Isso permite simplificar a representa-
ção dos espaços de trabalho, configurações e estados do problema.

Além do módulo de detecção de colisão, outra característica importante da OL-
RRT é a existência de uma métrica, definida como ρ, utilizada para medir a distância
entre dois estados do sistema. É com base nessa função,

ρ : Rnx ×Rnx → R+,

que o algoritmo promove a expansão da árvore de exploração através do ambiente.
Nos primeiros trabalhos na literatura envolvendo essa técnica, considerando apenas
veículos holonômicos em espaços de duas ou três dimensões, a distância Euclidiana
foi utilizada como métrica razoável, podendo ainda ser utilizada em outros casos
mais complexos.

Para entender melhor o método, volte ao modelo da Equação 3.1, onde a evo-
lução dos estados do sistema é explicada em função dos próprios x e da entrada u.
Essa mesma representação pode ser expressa ainda de maneira gráfica pela Figura
3.2.

O modelo representa um processo em malha aberta, onde não há qualquer
influência (realimentação) dos estados na ação de controle u. Isso torna o sistema
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mais susceptível a perturbações w, por exemplo. Essa é ainda a maneira principal
pela qual a RRT clássica aborda o problema. O objetivo é encontrar as entradas
do processo, nesse caso do robô, de maneira a compor a árvore de exploração do
ambiente, estrutura de dados descrita por Tx. O conceito fica mais claro quando se
analisa o Algoritmo 3.1, que mostra os passos básicos da OL-RRT.

O procedimento recebe como entrada dois parâmetros, xini = x0 e xalvo. O
primeiro representa o vetor inicial de estados do robô, enquanto o segundo corres-
ponde ao vetor de estados alvo em tf . Na linha 1, a árvore Tx é inicializada com o
vetor inicial de estados. A árvore geralmente é representada por um grafo sem ci-
clos, onde os vértices são estados x e as arestas correspondem às trajetórias geradas
pela ação de controle u escolhidas. De forma mais intuitiva, ela pode ser modelada
ainda como uma máquina de estados, onde para cada estado existe uma condição
de transição (entrada de controle) que leva a outro.

Algoritmo 3.1 RRT de Malha Aberta

Recebe: estado inicial xini e final xalvo

1: Tx ← xini

2: enquanto x̂ não alcançar xalvo faça
3: xrand ← escolhe amostra de X compatível comWlivre

4: xprox ← encontra o vértice em Tx que minimiza ρ
(
xprox,xrand

)
5: x̂← xprox

6: para τ = t até (t+T ) faça
7: û(τ)← seleciona entrada que minimiza ρ(x̂,xrand) em τ
8: x̂(τ+1)← f(x̂(τ), û(τ))
9: se x̂(τ) /∈ Wlivre então

10: interrompe laço
11: fim se
12: fim para
13: Tx ← Tx ∪ x̂ e û ∀t ∈ (t, t+T ]
14: fim enquanto
15: retorna Tx

Uma representação gráfica de algumas execuções do algoritmo é mostrada na
Figura 3.3. Nesse exemplo, x apresenta duas dimensões (x e y) e o veículo conside-
rado é modelado por um integrador simples, x(t+1) = x(t) + u, sem incertezas. O
ambiente possui um conjunto O com apenas um obstáculo.

O algoritmo é executado de maneira iterativa. Primeiramente, na linha 3, é
escolhido um estado xrand em X de forma aleatória e cuja projeção no espaço de tra-
balho pertença aWlivre ⊂ W . Esse estado indica o curso de propagação de x̂, o novo
estado a ser incorporado à árvore. Tipicamente xalvo é escolhido como o estado xrand
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xini

xrand
x̂

xprox

xalvo

Figura 3.3. Expansão da árvore Tx da RRT de Malha Aberta: o algoritmo inicia a
partir de xini e itera até alcançar xalvo, evitando todos os obstáculos contidos em
O. A cada estado aleatório xrand escolhido, o estado em Tx mais próximo xprox é
calculado. O modelo é propagado até x̂, incorporado à arvore.

com alguma probabilidade, de modo que a expansão da árvore tenda em direção
ao alvo. Em geral, isso faz com que o algoritmo convirja mais rapidamente para o
resultado.

Posteriormente é escolhido um vértice em Tx a partir do qual a árvore se expan-
dirá na direção de xrand (Figura 3.3). Esse vértice é chamado de xprox e é selecionado
por meio de minimização com base na métrica ρ, conforme apresentado na linha 4.

Na sequência, é realizada a predição em tempo finito T , a partir do instante
corrente t, onde é determinada a trajetória entre um nó da árvore e o novo vértice.
Para cada instante de tempo τ , é selecionada uma entrada û que expandirá Tx a
partir de xprox em direção a xrand. Há diversas maneiras de se escolher essa ação de
controle como, por exemplo, seleção aleatória por meio de cinemática (ou dinâmica)
inversa. Porém, a forma mais utilizada é por meio de tabelas de pesquisa (lookup
tables) [LaValle & Kuffner, 1999, 2001].

Finalmente o novo estado x̂ é calculado por intermédio de predição, com base
na Equação 3.1, onde são desconsideradas as perturbações (linha 8). Esse é um dos
motivos que tornam a OL-RRT sensível a incertezas e interferências externas. Os
vetores x̂ e û (esse último posteriormente enviado ao robô real), além da trajetória
em cada instante de tempo τ , são incorporados à árvore a cada nova interação do
algoritmo. Esse para quando x̂ atinge xalvo (linha 2). Em função das incertezas que
corrompem o sistema, x̂ provavelmente nunca será igual a xalvo, de modo que o
termo “atingir” deve ser entendido como sendo alcançar uma região em torno do
objetivo.



3.3. ÁRVORE ALEATÓRIA DE EXPLORAÇÃO RÁPIDA 27

Planejador Controlador Sistema

w(t)

u(t)+r(t) e(t) x(t)

−

Figura 3.4. Modelo de predição do Algoritmo da RRT de Malha Fechada: a traje-
tória planejada é aplicada como comandos de referência do sistema de controle,
que se encarrega de gerar ações para o robô.

3.3.2 RRT de Malha Fechada

A OL-RRT, apresentada anteriormente, possui como base a suposição de que o am-
biente é conhecido. Em outras palavras, dada qualquer posição x no espaço de
estados do robô, existe uma função que determina se essa posição leva ou não a co-
lisões com os obstáculos em O, e tal função não muda ao longo do tempo. Esse tipo
de ambiente de navegação é chamado de ambiente estático.

No entanto o mundo real é mais complexo. Além da dificuldade em se de-
terminar o espaço de trabalho livre (Wlivre) do ambiente, esse pode variar substan-
cialmente ao longo do tempo. Incluindo a possibilidade do surgimento de novos
obstáculos e a mudança nas configurações do meio (portas e janelas antes abertas
e agora fechadas), a própria existência de outros agentes (pessoas e robôs) faz com
que o ambiente seja dinâmico.

Por esse motivo, a RRT de Malha Fechada (Closed Loop RRT, ou CL-RRT) foi in-
troduzida em [Kuwata et al., 2009], como alternativa à RRT de Malha Aberta. Como
o próprio nome diz, em vez de efetuar o planejamento escolhendo ações de controle
u diretamente para o veículo, a CL-RRT delega essa função a um controlador. Esse
recebe como entrada uma trajetória, possivelmente não realizável, e a transforma
em comandos exequíveis pelo robô. Uma análise da Figura 3.4 comparada à Figura
3.2 é útil para melhor compreensão da técnica.

A Figura 3.4 apresenta um típico modelo em malha fechada, onde r representa
a referência de controle, aplicada à entrada do sistema. Além disso, existe uma
realimentação dos estados do processo. De maneira genérica, a ação de controle
agora passa a ser regida apenas em função da referência e da medição dos estados
atuais, conforme descrito na Equação 3.2. Tipicamente nos casos em que o veículo
apresenta dinâmica complexa, nx � nr. Em geral, isso facilita o processo de plane-
jamento, pois são calculados apenas os sinais de referência para o robô, enquanto
que a tarefa de tornar a trajetória realizável é deixada a cargo do controlador.
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A CL-RRT basicamente é composta de duas partes, chamadas de Laço de Ex-
pansão e Laço de Execução. A primeira é responsável pelo planejamento em si e
promove a exploração do ambiente de forma semelhante ao descrito no Algoritmo
3.1. Já na segunda, é escolhida uma parte do plano corrente para ser seguida no
instante de tempo em que o robô executa a tarefa.

3.3.2.1 Laço de Expansão

Basicamente a etapa de expansão da CL-RRT, mostrada no Algoritmo 3.2, é seme-
lhante ao Algoritmo 3.1, com algumas pequenas modificações. O objetivo aqui é
o mesmo de antes: expandir a árvore de estados do robô através do ambiente de
maneira aleatória. Tx representa essa árvore (assim como na RRT de Malha Aberta),
mas agora descreve as trajetórias do sistema em malha fechada. Além disso, uma
nova estrutura é acrescentada: a árvore de sinais de referência, usados como entrada
pelo controlador e simbolizada por Tr. As entradas desse algoritmo são as árvores
(as quais são retornadas como saída), o estado alvo xalvo e o tempo corrente t da
interação em tempo real.

Como no caso anterior, a CL-RRT também possui um módulo de detecção de
colisão e uma métrica ρ usada para medir a distância entre vetores no espaço. A
diferença agora é que os estados do robô não são mais utilizados como entradas
para a métrica, mas sim os sinais de referência apresentados ao controlador. Dessa
forma, a função é redefinida como sendo:

ρ : Rnr ×Rnr → R.

Isso permite o uso de métricas mais simples para estabelecer a distância entre nós
da árvore no espaço de estados. Como será apresentado adiante, CL-RRT realiza
o planejamento no espaço de referência, uma simplificação do espaço de estados
proporcionada pela lei de controle da Equação 3.2.

Inicialmente é selecionada a condição aleatória rrand para o crescimento de Tr,
conforme apresentado na linha 1 do Algoritmo 3.2. É importante que essa referência
seja compatível com Wlivre, do contrário, o controlador do robô pode levá-lo a um
estado de colisão.

Na sequência é escolhido o vértice rprox em Tr mais próximo a rrand, segundo a
métrica ρ. O novo nó r̂ é propagado em direção a rrand, também livre de colisões. Se
considerarmos as duas árvores do método como conjuntos compostos por v vértices,
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Algoritmo 3.2 RRT de Malha Fechada (Laço de Expansão)

Recebe: árvores Tr e Tx, alvo xalvo, tempo corrente t
1: rrand ← escolhe amostra de referência compatível comWlivre

2: rprox ← encontra o vértice em Tr que minimiza ρ
(
rprox, rrand

)
3: r̂← propaga rprox ∈ Wlivre em direção a rrand

4: x̂← captura o vértice em Tx correspondente a rprox em Tr

5: para τ = t até (t+T ) faça
6: û(τ)← κ(r̂, x̂(τ))
7: x̂(τ+1)← f(x̂(τ), û(τ), 0)
8: se x̂(τ+1) é realizável então
9: Tx ← Tx ∪ x̂(τ+1)

10: fim se
11: se x̂(τ+1) alcançou xalvo então
12: interrompe laço
13: fim se
14: fim para
15: Tr ← Tr ∪ r̂
16: retorna Tr e Tx

relacionados entre si, então existe uma função bijetora

b : Tr → Tx,

que associa valores de referência a estados em cada instante de tempo t. A partir
de rprox, o vértice correspondente xprox em Tx é capturado por meio dessa função
bijetora. Na linha 4, xprox se torna condição inicial para a propagação de x̂. Esse
estado é usado para propagar o modelo do robô através do ambiente com base na
lei de controle da linha 6. Um novo nó x̂ é criado (linha 7) e incorporado à árvore.

Por fim, a Figura 3.5 mostra um exemplo de execução do laço de expansão
do algoritmo da CL-RRT para o caso bidimensional simples. Nesse contexto, Tr é a
árvore apresentada em cinza, enquanto que Tx está representada em preto.

3.3.2.2 Laço de Execução

A etapa de execução da CL-RRT tem por objetivo promover o seguimento de parte
do plano desenvolvido até o momento, escolhendo o “melhor” caminho possível
dentro da árvore Tr que conduza o robô da posição corrente até xalvo. O Algoritmo
3.3 apresenta essa parte do método, o qual (como no caso da OL-RRT) recebe como
entrada apenas a condição inicial xini e a região alvo xalvo.

Nesse algoritmo, existe um laço de tempo real executado até que o estado real
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xini

r̂rprox

rrand

xprox

x̂

xalvo

Figura 3.5. Laço de expansão das árvores Tr (em cinza) e Tx (em preto) na RRT de
Malha Fechada: o algoritmo inicia a partir de xini e itera até alcançar xalvo, evi-
tando todos os obstáculos contidos em O. Aqui, nós pretos representam vetores
no espaço de estados, enquanto nós cinzas são vetores no espaço de referência.
A cada estado de referência de controle rrand escolhida, a r̂ mais próxima a rprox
é calculada e o modelo do robô é propagado pelo controlador até x̂, que será
incorporado à arvore Tx.

do veículo x(t) atinja xalvo em t finito. O primeiro passo dentro desse laço é expandir
as árvores de referência e de estados do robô durante certo período de tempo ∆T ,
por meio do algoritmo anterior. Uma vez que as árvores tenham sido expandidas,
a próxima ação é obter as informações do robô para determinar seu estado corrente
e atualizar (mapear) o espaço de trabalho livre, caso necessário. Essa última parte
pode ser importante caso a técnica seja utilizada para a navegação em ambientes
dinâmicos e parcial ou completamente desconhecidos. Um agente equipado com
sensores laser, por exemplo, pode simultaneamente reconstruir ou identificar um
ambiente à medida que planeja seu movimento.

Com essas novas informações, é calculado o melhor caminho r∗ em Tr a ser
aplicado ao controlador, conforme visto em vermelho na Figura 3.6. O robô real
segue a referência, realizando uma trajetória durante o intervalo ∆T , representada
pela linha azul pontilhada, relativo à próxima iteração do algoritmo, onde as árvores
serão novamente expandidas.

Caso não exista um melhor caminho a ser seguido (linha 8 do Algoritmo 3.3) o
sistema toma uma ação segura. Exemplos podem ser parar o robô, caso seja possível,
ou realizar manobras de segurança. Uma vez que r∗ é determinado como não vazio,
é preciso repropagar (calcular novamente) a trajetória do robô real a partir de x(t) e
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Algoritmo 3.3 RRT de Malha Fechada (Laço de Execução)

Recebe: estado inicial xini e final xalvo

1: t← 0, Tx ← xini, Tr ← ∅
2: enquanto x(t) não alcançar xalvo faça
3: enquanto restar tempo em ∆T faça
4: expande Tr e Tx (Algoritmo 3.2)
5: fim enquanto
6: medir x(t) e atualizarWlivre(t)
7: estima o melhor caminho corrente r∗ em Tr

8: se r∗ = ∅ então
9: aplica ação de segurança e vai para linha 3

10: fim se
11: se [r∗ repropagado de x(t)] /∈ Wlivre(t) então
12: remove partes não realizáveis de r∗

13: fim se
14: aplica r∗ ao controlador do robô
15: t← t+∆T
16: fim enquanto

remover as partes do caminho que o levem a colidir com os obstáculos. Finalmente
o r∗, livre de colisões, é aplicado ao controlador do sistema, até que as árvores sejam
expandidas novamente no novo ciclo de planejamento.

3.4 Abstração

Uma abstração pode ser definida como o vetor a de uma curva paramétrica, tal que
exista uma função φ capaz de mapear n vetores no espaço de configurações Q para
essa curva. Em outras palavras:

φ(qn) = a, φ : Qn → A, (3.3)

onde A representa o espaço de abstração, cuja dimensionalidade independe do nú-
mero de robôs do time. Além disso, |A| � |Qn|.

Dessa forma, é possível encontrar leis de controle:

ui(t) = κ(a(t),qi(t)) (3.4)

para agentes do time modelados emQ, tal que essa ação dependa apenas da propa-
gação da abstração emW e da medição da configuração do próprio robô.

O primeiro trabalho a usar esse tipo de modelagem na coordenação de grupos
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xini

r∗

xalvo

x(t)

Figura 3.6. Laço de execução da RRT de Malha Fechada: a cada instante de
tempo real, as referências do melhor caminho r∗ na árvore Tr corrente são es-
colhidas (em vermelho), de modo a minimizar a distância entre o robô e xalvo.
Então, o veículo real segue esse plano (pontilhado em azul) atualizado.

de robôs móveis foi [Belta & Kumar, 2004]. Utilizando curvas paramétricas simples
(retângulos e elipses), os autores constroem leis de controle descentralizadas, de-
pendentes apenas da pose de cada robô e de uma variedade abstrata, a, calculada
por um planejador centralizado. A ideia básica é apresentada na Figura 3.7.

Michael et al. [2006] expandem a abordagem para grupos de robôs holonômi-
cos em espaços R3, englobando robôs aéreos ao problema de planejamento. Já o
trabalho [Michael & Kumar, 2009] trata o problema de colisão entre agentes dentro
da abstração e apresenta controladores que garantidamente convergem para ar.

Tal abordagem é interessante, porque reduz o espaço de planejamento do
grupo de robôs para outro menor (A) e consequentemente a complexidade do pro-
blema. Além disso, diminui a quantidade de informação que trafega pela rede de
comunicação. Cada robô, sendo capaz de medir sua própria configuração, deve
conhecer apenas a abstração formada pelo grupo e a abstração desejada.

Como a é matematicamente representada por uma curva paramétrica, a cada
robô Ri é associado um parâmetro, tal que

ar(i)→ ri : A → Rnr .

Em outras palavras, dada a abstração de referência, cada robô pode calcular seu
objetivo local no espaço de trabalho.
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Figura 3.7. Arquitetura de controle e comunicação apresentada em [Belta & Ku-
mar, 2004]: um planejador centralizado gera a trajetória ar da abstração e a envia
aos controladores locais de cada robô Ri. Esses dependem apenas de suas pró-
prias configurações e da forma da abstração real produzida pelo grupo de robôs,
medida por um observador global.

Entretanto, essa estratégia depende de um observador global (uma câmera fil-
mando os veículos, por exemplo) e de um planejador centralizado. Outra desvanta-
gem é que o uso de abstrações se baseia em leis de controle de difícil generalização,
restritas ao espaço de configurações e a robôs holonômicos representados em (no
máximo) SE(3). Belta & Kumar [2004] demonstram que a convergência de tais con-
troladores está sujeita à existência da matriz Jacobiana δφ, tal que:

q̇n(t) = δφT
(
δφδφT

)−1
ȧ(t), (3.5)

o que não acontece em todos os casos.

Além disso, a abstração escolhida deve ser decomposta em componentes de
configuração e forma:

a = 〈g, s〉 , A = G × S, φ = 〈φg, φs〉 (3.6)

onde g é a pose em G ≡ SE(2) ou SE(3) e s é a forma da abstração, representada em
um espaço S. Isso implica na decomposição de φ em um mapeamento de pose (φg) e
em um mapeamento geométrico (φs), de modo que ambos possuam pseudoinversa
(Equação 3.5). Isso restringe o uso de abstrações a curvas com significado físico,
para que essas sejam modeladas pelo planejador.

No próximo capítulo, é apresentado um método para o planejamento de
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abstrações totalmente descentralizado e independente de um observador externo.
Além disso, nossa estratégia permite o uso de qualquer curva paramétrica como
abstração, sem a necessidade de que essa possua qualquer sentido físico. A meto-
dologia é estendida ao espaço de estados, sem que seja necessário derivar lógicas
de controle específicas para cada tipo de robô, uma vez que sejam conhecidos seus
modelos matemáticos.



Capítulo 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 não cabe a nós decidir isso. Tudo o que nos

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

O Senhor dos Anéis, J. R. R. Tolkien

Este capítulo apresenta um arcabouço para o planejamento cooperativo de tare-
fas para times de robôs heterogêneos em ambientes com obstáculos. A meto-

dologia é baseada em um conjunto de algoritmos pseudoaleatórios que permitem
a exploração do ambiente em tempo real, enquanto levam o grupo de agentes à
execução de tarefas de forma coordenada.

4.1 Definição do Problema

Considere um time R, composto por n robôs heterogêneos que compartilham o
mesmo ambienteW . A Equação 4.1, uma generalização da Equação 3.1, representa
o modelo dinâmico do comportamento desse time ao longo do tempo:

X(t+1) = F (X(t),U(t),W(t)) , X(0) = X0, (4.1)

onde
X(t) =

[
xT1 (t) xT2 (t) · · · xTn (t)

]T
,

35
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o vetor de estados que descreve o grupo, é a concatenação simples dos vetores de
estados de cada robô Ri que compõemR, sendo

X0 =
[

xT1 (0) xT2 (0) · · · xTn (0)
]T

as condições iniciais do sistema.

Além disso, seja

U(t) =
[

uT1 (t) uT2 (t) · · · uTn (t)
]T
,

o vetor de entradas do grupo, modelado como a concatenação das entradas de cada
robô do time, e

W(t) =
[

wT
1 (t) wT

2 (t) · · · wT
n (t)

]T
,

o conjunto de perturbações que corrompem todo o sistema. Esse último é mode-
lado como um vetor, pois se assume nesse caso a inexistência de correlação entre as
perturbações que afetam os robôs do time.

De maneira equivalente,

F : R
∑
ni
x ×R

∑
ni
u ×R

∑
ni
w → R

∑
ni
x

como sendo a função não linear que descreve a variação temporal de R através de
W . Essa equação, porém, não pode ser definida pela concatenação das funções f
de cada veículo Ri. Além das restrições de movimento do próprio robô, é necessá-
rio também considerar as limitações de navegação devido a colisões entre robôs do
grupo. Tais restrições de colisão são modeladas normalmente por meio de desigual-
dades como as da Equação 4.2:

g(xi,xj) ≤ 0, ∀i, j ∈ 1...n, i 6= j (4.2)

onde
g : Rni

x ×Rnj
x → R

é a função que define as condições de colisão entre os agentes Ri e Rj do time. Tal
função depende das características geométricas e dos níveis de incerteza no senso-
riamento de cada veículo e, por isso, podem existir inúmeras funções diferentes em
times de robôs heterogêneos.

Considerando essa e outras características (como a estrutura da rede de comu-
nicação, por exemplo) é possível estabelecer um paralelo com a Equação 3.2, a fim
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de se propor uma lei de controle para o sistema multirrobôs, tal que

U(t) = K(R(t),X(t)) , (4.3)

onde a ação de controle do sistema é função dos estados de todos os robôs do grupo
e do sinal de referência

R(t) =
[

rT1 (t) rT2 (t) · · · rTn (t)
]T
,

e
K : R

∑
ni
r ×R

∑
ni
x → R

∑
ni
u

é a lei de controle não linear e descentralizada para grupos de robôs.

Assim, o problema de planejamento de movimentos para sistemas multirrobôs
pode ser formalizado da seguinte maneira:

Problema 4.1 (Problema de planejamento cooperativo descentralizado). Considere
um time R de n robôs heterogêneos, envolvidos de forma cooperativa na realização de uma
tarefa. Cada robô Ri é representado por um vetor xi no espaço de estados X . Seja, ainda,W
o espaço de trabalho e Wlivre ⊂ W as regiões livres de obstáculos nesse espaço. Considere,
ainda, a existência de incertezas no vetor xi de cada robô e a variação deWlivre em função do
tempo. Calcule sinais de referência R que conduzam o time, de maneira coordenada e livre
de colisões, do estado inicial Xini = X0 em t0 = 0 até o estado final αalvo em tf > t0 finito,
tal que a projeção de X(t) ∈ Wlivre(t) ∀t ∈ (t0, tf ].

Implícita na definição desse problema está a questão sobre o quanto cada robô
conhece a respeito dos demais componentes do time. Para muitos estudiosos da
área, se cada agente souber da existência dos demais, conhecendo inclusive seus
modelos dinâmicos, leis de controle e condições iniciais, isso pode descaracterizar
a definição de um sistema descentralizado. Em outras palavras, se todos os robôs
tiverem conhecimento do modelo da Equação 4.1, não se tem um problema de pla-
nejamento completamente descentralizado.

Na sequência, é apresentado um método de planejamento de movimento para
múltiplos robôs baseado na propagação da referência R através de um ambiente
conhecido. A técnica é inspirada no Algoritmo CL-RRT, apresentado na Seção 3.3.
Diferentemente do método descrito em [Desaraju & How, 2011], igualmente base-
ado na exploração por meio de árvores aleatórias, nossa abordagem é totalmente
descentralizada, dispensando inclusive a informação da posição inicial dos agentes.
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4.2 Suposições

Esta seção apresenta as suposições necessárias ao desenvolvimento da metodologia
descrita na Seção 4.3.

Suposição 4.1. Cada robô em R conhece seu próprio comportamento dinâmico e condições
iniciais (Equação 3.1), mas desconhece o modelo de outros agentes (Equação 4.1).

Cada robô do time precisará conhecer seu modelo dinâmico, em malha fe-
chada, para fazer uso da extensão do Algoritmo CL-RRT, de forma a planejar sua
própria trajetória. Embora a existência de um modelo preciso melhore a qualidade
da solução calculada [Kuwata et al., 2009], modelos mais simples (mesmo cinemá-
ticos) ainda funcionam bem. Isso é garantido basicamente pela natureza em malha
fechada desse método de planejamento.

Suposição 4.2. As restrições de colisão entre agentes são simétricas entre todos os robôs do
time.

Essa restrição nos diz que, dado o vetor de estados de um robô Ri, se ele res-
peita todas as restrições de colisão em relação a um robô Rj , então Rj também as
respeita em relação a Ri. Em outras palavras, g(xi,xj) = g(xj,xi) ∀i, j ∈ 1...n, i 6= j.
Se g representar uma função de distância, por exemplo, os agentes devem manter
uma distância mínima entre si.

Suposição 4.3. A rede de comunicação formada pelos robôs do time é conectada. Além
disso, a comunicação acontece sem perdas e não há atrasos significativos na transmissão da
informação.

A questão da conectividade e da qualidade da rede é algo fundamental para
qualquer método aplicado ao problema de sistemas descentralizados. Essa é con-
siderada uma suposição razoável em muitos trabalhos [Dunbar, 2002; Aoude et al.,
2010; Vahrenkamp et al., 2010], especialmente no que tange à operação em ambien-
tes internos, relativamente pequenos e sem muitos obstáculos. Já ambientes exter-
nos costumam ser maiores do que o raio de comunicação dos robôs, e a conectivi-
dade nem sempre pode ser garantida. Porém, mesmo nesse caso, sempre é possível
garantir que haverá comunicação suficiente para resolver o problema de colisão en-
tre agentes da Equação 4.2. A não satisfação dessa restrição implica na perda de
sincornismo e falha do presente método. Outras características do método que en-
volva o tratamento do problema frente à existência de sub-redes de comunicação
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são consideradas fora do escopo deste trabalho, e será considerado como passos
futuros.

Suposição 4.4. Todos os robôs do time têm acesso a um mesmo mapa do ambiente (no mesmo
referencial), que possui dimensões finitas e pode ser composto por obstáculos estáticos ou
dinâmicos.

Essa é uma suposição fundamental no uso de qualquer algoritmo de plane-
jamento baseado em Mapas de Rotas Probabilísticos [LaValle, 2006]. O mapa do
ambiente é a componente principal do Módulo de Detecção de Colisão e o que torna
tais abordagens tão vantajosas para o planejamento em tempo real. Nosso método
assume que há consistência na informação que todos os robôs possuem desse mó-
dulo de colisão. No caso mais simples em que o ambiente é estático e conhecido, não
ocorrem maiores problemas. A dificuldade está em garantir tal consistência quando
os robôs não conhecem o ambiente (ou quando esse muda de maneira imprevisível).
Nesse caso, é esperado que os robôs apresentem a capacidade de construir o mapa
dinamicamente de maneira descentralizada.

4.3 Árvore Pseudoaleatória de Exploração Rápida

Multiagente

Nesta seção, é introduzida a Árvore Pseudoaleatória de Exploração Rápida Mul-
tiagente (Multiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees, ou MRPT), uma adaptação
da RRT para o caso multirrobô. Analisando o método originalmente proposto em
[LaValle & Kuffner, 1999], é possível perceber que a única característica que torna a
RRT um algoritmo aleatório é o sorteio de uma amostra do ambienteWlivre, a qual é
utilizada para a expansão da árvore de exploração, seja em malha aberta ou seja em
malha fechada.

Atualmente existe uma grande variedade de hipóteses e heurísticas diferentes
para guiar a escolha aleatória em algoritmos do tipo PRM. Porém, todas elas po-
dem ser agrupadas em basicamente duas categorias: amostragem pseudoaleatória
(pseudo-random sampling) e amostragem quasealeatória (quasi-random sampling). Am-
bas as abordagens representam funções determinísticas que simulam randomici-
dade. Mas enquanto números pseudoaleatórios constituem sequências “realmente“
aleatórias, números quasealeatórios (também conhecido como sequências de baixa
discrepância) são sequências de números totalmente determinísticas, escolhidas a
partir de alguma distribuição de probabilidade conhecida [LaValle, 2006].
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Devido a essa característica de baixa discrepância, sequências quasealeatórias
superam os algoritmos pseudoaleatórios em desempenho no problema de planeja-
mento de movimentos. Entretanto, em problemas com um grande número de di-
mensões, como o caso abordado neste trabalho, a diferença de desempenho desses
dois tipos de abordagens é praticamente desprezível [LaValle et al., 2004].

Essa natureza aleatória das técnicas de PRMs é irrelevante para o planejamento
de movimentos de agentes únicos, conforme usada na grande maioria dos trabalhos
relacionados, mas pode acarretar sérios problemas se utilizadas em sistemas multir-
robôs descentralizados e cooperativos. Quando vários robôs utilizam técnicas de
planejamento aleatórias para navegar em um ambienteW comum, é difícil 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 colisões entre agentes. Assim, é
necessário o uso intensivo de comunicação entre os robôs, os quais devem propagar
seus planos para os demais agentes toda vez que ocorrer alguma alteração [Frazzoli,
2003; Desaraju & How, 2011]. Isso reduz substancialmente a capacidade de repla-
nejamento do time, além de provocar situações que levam a falhas devido à falta de
comunicação temporária, já que esses métodos são fortemente dependentes de uma
rede completamente conectada.

Agora, suponha a situação em que seja usada uma função determinística [Fraz-
zoli, 2003; LaValle, 2006] (quasealeatória ou pseudoaleatória) para gerar amostras de
posições do ambiente no procedimento clássico da RRT (Algoritmo 3.1) ou qualquer
outro método do tipo PRM. Por razões de simplicidade e generalidade, essa função
será chamada de função pseudoaleatória daqui para frente, a qual pode ser descrita
como:

prand : N → Rm, (4.4)

sendo m, a dimensão de um vetor qualquer, escolhido arbitrariamente. Por exem-
plo, é possível utilizar a função pseudoaleatória para gerar uma amostra aleatória
do espaço de referência de controle:

r = prand(k) , ∀k = 1, 2, . . . , prand : N → Rnr

onde k é uma sequência numérica natural. Dada essa sequência, a função gera pon-
tos no espaço Rnr , em malha fechada, para um único robô.

Suponha agora que tal função seja compartilhada entre todos os agentes do
time R e que todos executem a mesma versão do algoritmo de planejamento. Base-
ado nas suposições descritas na seção anterior, é possível formular o seguinte coro-
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lário:

Corolário 4.1. Considerando as condições impostas pelas suposições anteriores e descon-
siderando os possíveis erros devido a precisão numérica nos dispositivos computacionais de
cada membro do time R, é possível então assumir que cada robô seja capaz de prever o com-
portamento de todo o sistema multirrobô em malha fechada, descrito por meio do sinal de
referência R, de maneira descentralizada e com incerteza limitada.

O Corolário 4.1 diz que, se uma sequência aleatória conhecida entre todos os
agentes do time for utilizada, o uso de uma mesma técnica baseada em planeja-
mento aleatório (como a RRT, por exemplo) gerará o mesmo plano de movimento
para cada membro do time e, com isso, será possível a cada robô predizer o com-
portamento dos demais, desde que o mesmo plano seja seguido por todos. Essa é a
ideia base do método proposto em seguida, onde é utilizada uma versão modificada
da RRT de tempo real, a CL-RRT, para o planejamento de movimento do time como
um todo.

4.4 MRPT Descentralizada em Tempo Real

Conforme descrito de maneira mais geral no Problema 4.1, em tarefas de coordena-
ção e cooperação de robôs, o principal desafio é gerar sinais de referência R para
o time, ao longo do tempo, de forma descentralizada e livre de colisões. Tais refe-
rências devem ainda conduzir o time a realizar missões que lhe foram atribuídas.
Conforme será 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 capítulos subsequentes, será apresentada respectivamente a utilização do
método em duas missões diferentes: (a) o controle de formação de grupos de robôs
aéreos e (b) a cooperação entre veículos aéreos e terrestres para monitoramento.

4.4.1 Modelagem da Referência

A primeira dificuldade imposta pelo Corolário 4.1 diz respeito à capacidade de qual-
quer robô do time em predizer o comportamento dos demais em função de R. Con-
forme visto na Seção 4.1, o sinal de referência para o time constitui um vetor que
cresce proporcionalmente com o número n de agentes envolvidos. Isso implica na
necessidade de que cada robô conheça, pelo menos, a quantidade de veículos envol-
vidos na missão, quebrando assim a característica de descentralização do método.
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Para resolver essa dificuldade, é preciso encontrar uma representação diferente
para R, de modo que esse novo modelo seja independente do número de agentes do
time. Uma forma simples de se alcançar esse objetivo é por meio do uso de abstrações
[Belta & Kumar, 2004].

Conforme discutido na Seção 3.4, tal representação permite o controle descen-
tralizado de grupos de robôs por meio de um planejador centralizado. Porém, a
abordagem se restringe a grupos de robôs homogêneos, modelados exclusivamente
como veículos holonômicos no espaço de configurações, e está sujeita a falhas do
agente centralizador. Além disso, as abstrações se restringem a curvas paramétricas
simples, com significado físico de forma e pose espacial, e a leis de controle especí-
ficas e pouco generalizáveis.

Tais restrições vão de encontro às especificações detalhadas no Problema 4.1
e, por isso, é preciso expandir a definição da modelagem de abstrações a fim de
encontrar uma solução para esse problema. Com base na Equação 3.3, considere a
nova função de mapeamento:

φ(xn) = φ
(
qn, q̇n

)
= (a, ȧ) = α, φ : X n → A2, (4.5)

que agora transforma vetores no espaço de estados do time de robôs X n para o es-
paço da abstração e suas derivadas A2. Nesse caso, α representa o vetor de estados
da abstração, composta pelo vetor original a e por sua derivada temporal ȧ. Como
no caso anterior, |A2| � |X n|, o que torna o uso dessa nova abstração vantajoso para
o nosso problema.

De maneira mais generalizada, é possível redefinir a Equação 3.4 da seguinte
forma:

ui(t) = κ(α(t),xi(t)) . (4.6)

Novamente as ações de controle individuais do time dependem apenas da abstração
e dos estados de cada robô. Isso permite instanciar o vetor de referências para o
sistema multirrobô como sendo simplesmente

R(t) = α(t).

Conforme será discutido mais adiante, a aplicação da CL-RRT como algoritmo
de planejamento permite o uso de qualquer tipo de abstração, com ou sem signifi-
cância física, desde que exista φ−1 tal que seja possível verificar se φ−1(α) ∈ Wlivre

(Módulo de Colisão da RRT). Com tais definições em mente, nossa arquitetura de con-
trole e comunicação passa a ser representada pela Figura 4.1:
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Figura 4.1. Arquitetura de controle e comunicação proposta: planejadores des-
centralizados, coordenados por meio da rede de comunicação, geram trajetórias
αi

r para os controladores locais de cada robô Ri do time. Esse, por sua vez, inde-
pendem de um observador global, levando em consideração apenas os próprios
estados do robô.

Em contraste à Figura 3.7, nossa estratégia não utiliza um observador externo,
de modo que não há como medir o estado corrente da abstração formada pelo time.
Assim, nosso planejador age em malha aberta do ponto de vista da abstração, o que
torna mais difícil garantir a coordenação entre os agentes do time, dependendo da
missão realizada. Porém, essa dificuldade é enfrentada por meio do uso de pla-
nejadores descentralizados, baseados na ideia da Função pseudoaleatória 4.4, que
garantem uma exploração rápida do ambiente, de maneira coordenada. A rede de
comunicação é ainda utilizada para manter o sincronismo de planejamento entre os
agentes, uma vez que não existe a figura de um observador global do comporta-
mento do time.

4.4.2 Procedimento de Expansão das Árvores

Em todos os algoritmos de exploração baseados em árvores, a parte mais funda-
mental é o modo de expansão 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 árvore de parâmetros da
abstração Tα (sinais de referência de controle multirrobô) e a árvore de estados T ix
do modelo correspondente ao robô Ri do time.

É importante não confundir essas duas estruturas com Tr e Tx, descritas no Ca-
pítulo 3. As primeiras são árvores de planejamento e controle descentralizado para
o time, enquanto as últimas representam apenas o caso de um único robô. Tanto
no Algoritmo RRT original quanto no método aqui proposto, ambas as árvores são
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propagadas simultaneamente, de modo que sempre exista um único nó na árvore
de estados correspondente a um único nó na árvore da abstração.

Conforme visto anteriormente, a CL-RRT é ainda composta por dois proce-
dimentos básicos, os quais são igualmente estendidos para o caso multirrobô. O
primeiro é o módulo de planejamento propriamente dito. Ele promove a expan-
são das duas árvores através do ambiente, eliminando os nós que levem o sistema
a condições de colisão. Já o segundo é o módulo de replanejamento e de controle
em tempo real. Ele determina o melhor caminho a ser seguido através das árvores,
ainda em construção, e o aplica ao controlador do robô real, replanejando sempre
que necessário, até que se atinja um plano realizável. Essa abordagem em malha
fechada torna a navegação de cada robô mais robusta a perturbações w e, por isso,
foi escolhida como base para o método deste trabalho.

Nesta seção, e na próxima, é apresentada uma nova versão desses dois mó-
dulos para o caso multirrobô. Ambos os algoritmos são executados de maneira
determinística e descentralizada em cada robô do time, como mostrado na Figura
4.1. O Algoritmo 4.1, o qual representa uma adaptação do algoritmo de expansão da
árvore da RRT [LaValle & Kuffner, 1999], é apresentado a seguir. O procedimento
recebe como entradas as duas árvores a serem expandidas, Tα e Tx, além do vetor de
parâmetros da abstração alvo αalvo, do tempo corrente do sistema t e a sequência de
sorteio do número pseudoaleatório k. Ele produz como saída as árvores expandidas.

Algoritmo 4.1 Laço de Expansão das Árvores Multirrobôs

Recebe: árvores Tα e T ix , alvo αalvo, tempo corrente t, sequência numérica k
1: αrand ← prand(k) tal que φ−1(αrand) ∈ Wlivre

2: αprox ← captura o vértice em Tα mais próximo a αrand

3: α(t)← αprox

4: x̂i(t)← captura o vértice em T ix correspondente a αprox

5: para τ = t até (t+ T ) faça
6: α(τ)← propaga abstração em direção a αrand

7: ûi(τ)← κ(α(τ), x̂i(τ))
8: x̂i(τ+1)← f(x̂i(τ), ûi(τ), 0)
9: se x̂i(τ+1) é realizável e φ−1(α(τ)) ∈ Wlivre então

10: Tα ← Tα ∪α(τ)
11: T ix ← T ix ∪ x̂i(τ+1)
12: fim se
13: se α(τ) alcançou αrand ou x̂i(τ+1) alcançou φ−1(αalvo) então
14: interrompe o laço
15: fim se
16: fim para
Retorna: Tα e T ix
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Inicialmente é escolhida uma amostra αrand ∈ A2 do espaço de abstração (linha
1), com projeção em Wlivre, a qual será usada para a propagação da referência de
controle do sistema. Em seguida, é escolhido um vértice αprox, pertencente a Tα,
que seja o mais próximo da amostra aleatória (linha 2). Tal proximidade é dada em
termos da minimização de uma função de distância h

(
αprox, αrand

)
, definida como

h : A2 ×A2 → R+,

onde basicamente é considerada a distância da referência de controle em relação à
amostra espacial αrand.

Posteriormente é identificado o nó em T ix correspondente a αprox ∈ Tα (linha
4). Então, a partir desse ponto, a referência e os estados do sistema são propagados
em direção a amostra αrand durante um tempo finito t+T . A cada nova iteração do
laço do algoritmo, a referência é propagada (linha 6), dependendo do tipo de mis-
são. Os próximos capítulos apresentam casos onde nossa técnica de planejamento
é aplicada aos problemas de controle de formação de robôs aéreos e de cooperação
aéreo-terrestre. Nesse passo da abordagem, x̂ representa apenas uma estimativa dos
estados do robô Ri, propagados segundo a Equação 3.1 (linha 8), desconsiderando-
se as incertezas de medição e perturbações w.

A entrada de controle û é calculada segundo a lei de controle definida pela
Equação 4.6 (linha 7) de modo a minimizar a distância entre o robô e a referência α

a cada interação do laço. Cada nova estimativa de estado x̂(τ+1) livre de colisões
gerada e sua correspondente referência α(τ) são incorporadas às árvores T ix e Tα
respectivamente. O laço é interrompido caso αrand ou αalvo sejam alcançados por
α(τ) e x̂(τ+1) respectivamente. É preciso ressaltar ainda que o fato de a abstração
não colidir com os obstáculos não garante que os robôs também não colidirão. Isso
é garantido no algoritmo apresentado na sequência.

A Figura 4.2 apresenta o procedimento de expansão das árvores multirrobôs
para o caso de um grupo R composto de dois robôs, um representado por um qua-
drado e outro por um círculo. A curva paramétrica utilizada como abstração corres-
ponde a um simples seguimento de reta de tamanho constante que liga o círculo ao
quadrado. Ambos os veículos começam no estado inicial Xini e têm como objetivo
o estado final αalvo. Individualmente cada robô possui a mesma versão da árvore
de abstração (em cinza), expandida por uso de uma função pseudoaleatória que
determina a sequência de amostras αrand. As árvores pretas, porém, são conheci-
das apenas por seus respectivos robôs e representam a estrutura T ix correspondente,
composta pelos estados de cada robô Ri ao longo do tempo.
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αalvo

Xini

α αrand

x̂1

x̂2

Figura 4.2. Laço de expansão das árvores Tα (em cinza), T 1
x (em preto – robô

circular) e T 2
x (em preto – robô quadrado) na MRPT: o algoritmo inicia a partir

de Xini e itera até alcançar αalvo, evitando todos os obstáculos contidos emO. A
cada referência de controle αrand escolhida, a referência α mais próxima a αprox
é calculada e o modelo é propagado por meio do controlador até x̂ para cada
robô Ri emR.

4.4.3 Procedimento de Replanejamento em Tempo Real

Conforme mostrado anteriormente, a árvore de estados de cada robô Ri do time é
obtida com base no modelo de predição da Equação 3.1, desconsiderando-se a exis-
tência de perturbações e erros de medição sensorial. Porém, no caso real, os agentes
estão sempre sujeitos a vários tipos de incertezas e, por esse motivo, as estimati-
vas x̂ calculadas pelo Algoritmo 4.1 não garantem a ausência de colisão e nem o
alcance de αalvo. Devido principalmente a essa característica, a CL-RRT apresenta
uma componente de execução em tempo real [Kuwata et al., 2008].

Basicamente o método utiliza o modelo dinâmico do veículo para propagar
sua trajetória a partir da última medição realizada (com incertezas), através do me-
lhor caminho encontrado na árvore até o instante corrente. Essa propagação avalia a
factibilidade do caminho a partir da pose corrente do veículo até a posição que será
alcançada no próximo instante de tempo. Para atribuir essa característica ao nosso
método, é proposto o Algoritmo 4.2, apresentado a seguir. Trata-se de uma versão
modificada do laço de execução da CL-RRT para o caso multirrobô. As modifica-
ções introduzidas tornam o procedimento original menos susceptível a problemas
que possam ocorrer quando determinado agente Ri não 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 colisão.

O procedimento recebe como entrada apenas os estados inicial xiini e final αalvo

do sistema multirrobôs, e itera até que o agente Ri (que executa o procedimento
de forma descentralizada) atinja seu respectivo estado alvo x i

alvo correspondente em
αalvo.

Algoritmo 4.2 Laço de Execução Multirrobôs

Recebe: estado inicial xiini, abstração alvo αalvo

1: t← 0, k ← 1
2: T ix ← xiini, Tα ← 0
3: enquanto xi(t) não alcançou φ−1(αalvo) faça
4: enquanto restar tempo em ∆T faça
5: expande Tα e T ix (Algoritmo 4.1)
6: k ← k+1
7: fim enquanto
8: medir xi(t) e atualizarWlivre(t)
9: k̃ ← passo pseudoaleatório k corrente

10: estima o melhor caminho corrente α∗ em Tα até k̃
11: se α∗ = ∅ então
12: aplica ação de segurança e vai para linha 4
13: fim se
14: αi

r(t)← α∗(t) + %(x̂i(t)− xi(t))
15: se [αi

r(t) repropagado para Ri] /∈ Wlivre(t) então
16: remove as partes não realizáveis de αi

r(t)
17: fim se
18: aplica αi

r(t) ao controlador do robô Ri

19: t← t+∆T
20: fim enquanto

Após a inicialização das árvores, do tempo t e da sequência numérica k, o
planejador do robô Ri utiliza o algoritmo anterior para promover a expansão das
árvores, tal qual como ocorre no Algoritmo 3.3.

Em seguida é feita a medição do estado xi(t) do robô no tempo corrente, além
da atualização das informações do Wlivre (linha 8). Novamente é preciso mapear o
ambiente caso esse seja desconhecido ou sujeito a mudanças. Conforme discutido
previamente, o método proposto aqui pode ser aplicado a ambientes que mudam
dinamicamente. Porém é preciso garantir que todos os robôs do time possuam a
mesma versão do mapa atualizado para que não ocorram incoerências entre seus
planos individuais (vide Suposição 4.4). Por razões de simplicidade, foi escolhido
representar apenas os estados do robô como entrada do plano (Figura 4.1).
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Uma vez que as árvores tenham sido expandidas e que todos os robôs conhe-
çam seus estados (e o ambiente), o próximo 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 robôs, com suas diferentes capacidades de processamento, se encontrem no
mesmo passo da sequência pseudoaleatória ao executarem o melhor caminho cor-
rente. Esse ponto é fundamental para se manter a coordenação entre os planos dos
agentes.

Para resolver esse problema, foi introduzida uma etapa de sincronização entre
os robôs (linha 9). Ela estabelece o passo aleatório corrente, k̃, variável que governa
a evolução do planejamento global do grupo. A ideia é que existam regras para
garantir que nenhum robô se atrase em relação ao time, devido principalmente a
limitações de processamento e a influência disso na expansão das árvores, ou que o
atraso seja identificado e tratado pelo time. A maneira mais conservadora de se de-
finir k̃ é atribuir-lhe o valor do passo k do robô mais lento (aquele que mais demora
em promover a expansão das árvores). Assim, mesmo que outros agentes se encon-
tram em níveis mais avançados do planejamento, a execução do plano se dará de
maneira coordenada. A vantagem dessa abordagem é que os robôs precisam comu-
nicar a seus companheiros apenas o valor do passo em que se encontram. Isso é feito
com base na Suposição 4.3 através do canal de comunicação representado na Figura
4.1. Porém, caso algum robô se atrase muito em relação aos demais, ou não consiga
realizar a missão por qualquer problema, o time pode tomar uma atitude, modifi-
cando a configuração dos veículos em relação ao plano original. Na Seção 6.3.2 é
apresentado um experimento simulado com falha em um dos robôs do grupo e a
reconfiguração do time em relação ao plano.

O passo pseudoaleatório corrente é então utilizado por todos os robôs na de-
terminação do melhor caminho. Assim como no algoritmo original da CL-RRT, o
melhor caminho α∗ em Tα a ser seguido é escolhido (linha 10). Tal escolha é normal-
mente realizada a partir da minimização de alguma heurística baseada em custos do
caminho [Frazzoli et al., 2002]. Diversas heurísticas podem ser utilizadas para esse
cálculo [Kuwata et al., 2009], dentre as quais a mais comum é a da distância Eucli-
diana até o alvo. Uma ação de segurança deve ser automaticamente aplicada, caso
tal caminho não possa ser encontrado naquele instante. Os robôs podem parar de
se movimentar (caso seja seguro) até que um novo caminho seja encontrado.

Embora a sincronização entre os agentes reduza os erros na execução da mis-
são atribuída ao grupo, ela não garante inteiramente a ausência de colisão entre os
robôs, causadas por eventuais atrasos na execução dos respectivos planos. Por ou-
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tro lado, é razoável supor que, em um problema de coordenação e/ou cooperação
de times de robôs, quanto menor for a diferença entre os estados reais xi(t) de cada
agente e suas estimativas x̂i(t) (linha 8 do Algoritmo 4.1), menores serão os riscos
de colisão entre agentes do time. Em outras palavras, se cada robô Ri se comportar
segundo o planejado (x̂i(t)), maiores serão as chances de sucesso para a completude
da missão.

Inspirados pelas proposições para diminuição do erro de predição apresenta-
das em [Kuwata et al., 2008] para o caso de um único veículo, é proposto aqui o uso
da informação de predição dos estados do sistema, existentes localmente em cada
um dos robôs, para melhorar a coordenação do time de robôs reais. Tal melhoria se
dá exatamente por meio da diminuição do erro entre a predição (ou planejamento)
dos estados de cada robô do time e da medição corrente desses estados, definido
como eix(t) = x̂i(t) − xi(t). Cada elemento de α∗ corresponde a uma referência
R predita pelo Algoritmo 4.1. Esse seria o sinal de referência ideal caso ex fosse
sempre nulo. Entretanto, como isso não é sempre verdadeiro, é preciso modificar a
referência dentro do planejador para diminuir esse erro.

Essa informação é utilizada para calcular o sinal de referência modificado αr

(linha 14), aplicado ao controlador do robô real. A função %(·) promove a correção
da referência em função do erro corrente. A Figura 4.3 apresenta em detalhes a ma-
lha de controle do robô, incluindo a etapa de correção do modelo. Essa abordagem
tem a vantagem de não modificar a estrutura do controlador utilizado, o que po-
deria introduzir instabilidade ao sistema. Entretanto, variar bruscamente o sinal de
referência pode ainda trazer dificuldades para que o controle siga a trajetória pré-
determinada. Assim, o controlador deve ser projetado de modo a apresentar certa
robustez em relação a tais efeitos. Nos Capítulos 5 e 6 será mostrado que o erro de
predição diminui significativamente para os experimentos realizados.

Por fim, o modelo do veículo é repropagado a partir de seu estado atual
(usando a nova referência modificada αr) e as partes que levem o sistema a coli-
são são retiradas de α∗. No algoritmo original da CL-RRT, essa etapa é comumente
chamada de Verificação Preguiçosa (lazy check approach) e serve para evitar a checa-
gem de colisões na árvore inteira, o que pode se tornar dispendioso computacional-
mente. A referência αr, livre de colisões, é então aplicada ao controlador do robô Ri

e o laço do algoritmo prossegue até que os robôs atinjam seus objetivos.
A Figura 4.4 apresenta o laço de execução da MRPT para o caso multirrobô

descrito na seção anterior. É possível observar que, após certa expansão das árvores
Tα (em cinza) e T ix com i = 1, 2 (em preto), os robôs decidem de maneira descen-
tralizada o melhor caminho corrente a ser seguido (destacado em vermelho). Parte
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Figura 4.3. Visão detalhada da arquitetura de controle proposta: malha de con-
trole com aplicação da heurística de correção (linha 14 do Algoritmo 4.2): o vetor
de estados estimado x̂i é usado para reduzir o erro de predição, enquanto a ma-
lha de controle do sistema segue a referência αr.

desse caminho é aplicado aos controladores do veículo, que se movem da condição
inicial Xini até posições mais próximas de αalvo.

Na sequência são apresentados experimentos onde a metodologia é aplicada
a diferentes tipos de missão. O Capítulo 5 mostra a aplicação da metodologia pro-
posta a um problema mais específico: o planejamento e controle de formação de um
grupo de robôs. O grupo em questão é composto de robôs aéreos de asa-rotativa
do tipo VTOL. Já o Capítulo 6 apresenta a instanciação do método a outro problema
específico: a cooperação aéreo-terrestre em missões de vigilância e escolta. Nesse
caso, nosso grupo é composto de robôs aéreos do tipo VTOL e de robôs terrestres
baseados na plataforma de Ackerman.
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αalvo

Xini

x1

x2

α∗

Figura 4.4. Laço de execução da MRPT: a cada instante de tempo real, as re-
ferências para o melhor caminho α∗ na árvore Tα corrente são escolhidas (em
vermelho), de modo a minimizar a distância do sistema multirrobôs real para
αalvo, e cada robô real do time segue seu melhor caminho correspondente (pon-
tilhado em azul).





Capítulo 5

Aplicação ao Controle de Formação

– Cobras! Por que tinham que ser cobras?

Indiana Jones, Os Caçadores da Arca Perdida

Este capítulo avalia a aplicabilidade do método proposto no Capítulo 4 a um ce-
nário desafiador: o controle de formação de um grupo de UAVs em ambiente

externo. Nosso arcabouço permite ao time de robôs navegar através do ambiente
enquanto seus membros se mantém relativamente posicionados entre si. São consi-
derados modelos dinâmicos aproximados para veículos (UAVs do tipo quadrirotor)
e algoritmos de controle simples para estabilizar esses robôs ao longo de suas traje-
tórias. Foi utilizado também um modelo simplificado de colisão entre veículos, que
leva em consideração perturbações por escoamento de ar provocado pelo conjunto
de hélices. Por fim, são apresentados resultados para casos experimentais simulados
(empregando diferentes tipos de abstrações) e reais.

5.1 Introdução

O problema do controle de formação é um dos mais fundamentais, e importantes,
em cenários de sistemas cooperativos. Muitas vezes, tarefas executadas por um
grupo de robôs devem ser realizadas enquanto esse mantém algum tipo de padrão
geométrico, rígido ou intercambiável. Embora exista uma vasta literatura sobre o
tema, algumas questões práticas e teóricas ainda demandam por melhores soluções,
principalmente no que tange ao planejamento de movimento para formações e ava-
liações de desempenho dos métodos [Chen & Wang, 2005]. Esta parte do trabalho
concentra esforços no problema de planejamento de movimento através de ambien-

53
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tes complexos, em tempo real, para grupos de robôs sujeitos a restrições de formação
geométrica.

Existem algumas categorias que englobam as técnicas de controle de formação
para múltiplos agentes. Dentre as mais conhecidas estão as baseadas em seguimento
de líder, em comportamentos e em estrutura virtual [Consolini et al., 2007]. A aborda-
gem baseada em seguimento de líder [Desai et al., 2001], mais popular entre as três,
utiliza um ou mais robôs líderes, que seguem uma trajetória pré-definida para co-
ordenar outros robôs (seguidores) em formação. Embora simples e escalável, essa
abordagem é pouco tolerante a falhas, por ser fortemente dependente dos líderes
do grupo. Existem dois problemas principais nesse contexto: em caso de falha de
um líder, seus seguidores se perdem em relação ao planejamento e, em caso de falha
de um seguidor, o líder se mantém alheio e não 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 robô do time depende de uma série de
comportamentos específicos e pré-determinados, como por exemplo, manter a for-
mação e desviar de obstáculos simultaneamente. Tal abordagem, porém, é de difícil
avaliação formal, devido à alta complexidade, e nem sempre é possível garantir que
alcance convergência para a formação desejada.

Finalmente, na abordagem baseada em estrutura virtual [Tan, 1997], uma es-
trutura geométrica e abstrata é utilizada para controlar os robôs como se esses fos-
sem partículas da própria estrutura. Essa abordagem é normalmente aplicável a um
grande número de agentes, entretanto requer grande largura de banda para comu-
nicação 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 descentralização do planejamento, uma vez que sempre é necessário se
conhecer o número de agentes envolvidos na tarefa. Em outras palavras, a dimensão
da estrutura virtual cresce com o número de robôs do time.

Uma alternativa a todas essas técnicas é o uso de abstrações [Belta & Kumar,
2004]. Conforme discutido na Seção 3.4, essa metodologia apresenta uma série de
vantagens, especialmente no que tange ao problema de controle de formação. O
arcabouço proposto neste trabalho (descrito em detalhes no Capítulo 4) permite o
controle de formação de um time de robôs com base na ideia de agrupamento por
abstrações em ambientes com obstáculos.
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5.2 Definição do Problema

Considerando o problema de controle de formação, uma possível abordagem é im-
por restrições geométricas a R, de modo que a referência seguida pelo grupo no
Problema 4.1 leve todos os robôs a se deslocarem individualmente segundo a for-
mação desejada. Por razões previamente discutidas, foi utilizada uma abordagem
de controle de formação baseada em abstrações. Assim, o problema específico tra-
tado neste capítulo é definido da seguinte forma:

Problema 5.1 (Planejamento e controle de formação descentralizado). Conside-
rando o Problema 4.1, onde um grupo de robôsR deve navegar através do espaço de trabalho
de um estado inicial Xini para um estado final αalvo, planejar uma trajetória para a formação
R de maneira descentralizada e livre de colisões entre os agentes do time.

5.2.1 Modelo Dinâmico do Veículo Aéreo

Neste trabalho foi utilizado um modelo matemático para quadrirotores baseado no
formalismo de Newton-Euler, em um espaço de trabalho W ≡ R3. Esse modelo
é adaptado do arcabouço 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 ∈ R12, composto pelas posições e orientações do veículo no Grupo de Lie
SE(3), e suas respectivas derivadas, tal que

x =
[

p v Ψ Ω
]T
,

onde p e v são os vetores de posições e de velocidades lineares, respectivamente, do
centro de massa do veículo em relação ao frame do mundo {W} ∈ R3, Ψ é o vetor
de orientações em SO(3), também em {W} e Ω é o vetor de velocidades angulares
em relação ao frame de referência do corpo do veículo {B}.

Foi considerado ainda o vetor de entrada do sistema

u = ω,

onde ω ∈ R4 representa o vetor de velocidades, em rpm1, aplicada aos motores
do quadrirotor. Esses, por sua vez, são aqui considerados como sistemas estáticos
com saturações de operação, uma vez que a dinâmica de aceleração dos motores é
mais rápida do que a variação dos próprios estados do veículo. A Figura 5.1 mostra
uma representação das forças e dos momentos que atuam sobre o veículo, além dos

1Rotações por minuto.
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Figura 5.1. Frame de referências do veículo quadrirotor: forças e momentos
atuantes na dinâmica do veículo.

sistemas de coordenadas adotados. Essa representação foi utilizada como base para
a modelagem apresentada na sequência.

A variação temporal do movimento translacional do robô pode ser descrita
conforme apresentado nas Equações 5.1 e 5.2 [Michael et al., 2010],

ṗ = v, (5.1)

mv̇ + Cv|v|+ (v ×mΩ) + mgo = R

 0

0∑4
i=1 fi

 , (5.2)

onde p = [x, y, z]T é dado em coordenadas inerciais em m (metros) e v = [ẋ, ẏ, ż]T

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 rotação em SO(3) dos ângulos do veículo no espaço (discu-
tida mais a frente) que leva de {B} para {W}. Já C é descrita segundo a Equação
5.3,

C =
1

2
cAρo, (5.3)

em que c é o coeficiente de arrasto médio, A é a matriz diagonal representando as
áreas das seções transversais em cada eixo do veículo e ρo ≈ 1, 22 kg/m3 é a densi-
dade do ar de acordo com a Atmosfera Padrão Internacional (International Standard
Atmosphere, ou ISA). Foi considerado também
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go =
[

0 0 g
]T
,

o vetor gravidade em relação ao {W}, com g ≈ 9, 78 m/s2.
Já f representa o vetor de forças geradas pela rotação dos motores (Figura 5.1),

calculadas segundo a Equação 5.4,

fi = kfω
2
i , i = 1...4, (5.4)

onde kf é um valor escalar de transformação.
De forma semelhante, a variação temporal do movimento rotacional do qua-

drirotor é descrita por meio das Equações 5.5 e 5.6,

Ψ̇ = BΩ, (5.5)

IΩ̇ + CΩ|Ω|+ (Ω× IΩ) =

 l(f2 − f4)

l(f3 − f1)∑4
i=1(−1)i+1 mi

 , (5.6)

onde Ψ = [φ, θ, ψ]T , em rad (radianos), é o vetor de ângulos de Euler e Ω =

[p, q, r]T , em rad/s, é a velocidade de rotação observada junto ao referencial do
corpo do veículo {B}. Ainda I representa a matriz inercial do robô, diagonal devido
à simetria do veículo, e l é a distância entre a posição de cada motor e o centro de
massa do sistema.

Foi utilizada aqui a representação em ângulos de Euler ZY X , onde φ, θ e ψ são
os ângulos de rolamento (roll), arfagem (pitch) e guinada (yaw), respectivamente.
Com isso, a matriz R de transformação de {B} para {W} é descrita como sendo

R =

 cosψ − sinψ 0

sinψ cosψ 0

0 0 1


 cos θ 0 − sin θ

0 1 0

sin θ 0 cos θ


 1 0 0

0 cosφ − sinφ

0 sinφ cosφ

 .
De forma semelhante, a matriz B pode ser calculada como

B =

 1 tan θ sinφ tan θ cosφ

0 cosφ − sinφ

0 sinφ/ cos θ cosφ/ cos θ

 .
A variação angular é controlada diretamente por meio das forças 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 Equação 5.7,

mi = kmω
2
i , i = 1...4, (5.7)

onde km 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
não lineares. Esquemas de controle semelhantes aos utilizados para esse tipo de
veículo podem ser vistos em [Gurdan et al., 2007; Guerrero et al., 2010; Achtelik
et al., 2011]. Todos os controladores foram obtidos com base na linearização do sis-
tema em torno de um ponto de operação, correspondente à condição de voo pairado
(veja [Michael et al., 2010] para mais detalhes). Em primeiro lugar, a entrada para a
Equação de controle 4.3 é dada pelo vetor de referência r ∈ R3, tal que

r = [xref, yref, zref]
T ,

seja a posição desejada emWlivre.

Foi considerado ainda po = [xo, yo, zo]T e vo = Ψo = Ωo = [0, 0, 0]T como as con-
dições de operação para esse caso. Nessa condição de voo pairado, as velocidades
de rotação (em rpm) dos motores podem ser definidas da seguinte forma,

ω =


∆ωT −∆ωθ + ∆ωψ

∆ωT + ∆ωφ −∆ωψ

∆ωT + ∆ωθ + ∆ωψ

∆ωT −∆ωφ −∆ωψ

 , (5.8)

onde ∆ωT é a velocidade de tração que promove a sustentação do veículo, e ∆ωΨ =

[∆ωφ, ∆ωθ, ∆ωψ] é o vetor de variações de rotação para a produção dos momentos
angulares de rolamento, arfagem e guinada, respectivamente. Essas variações na
rotação das hélices são determinadas pela lei de controle de atitude,

∆ωΨ = ΛΨ (Ψref −Ψ)− ΛΩBΩ, (5.9)

onde Ψref é o vetor de orientações desejadas (limitadas a pequenos ângulos devido
ao ponto de linearização escolhido), Ψ e Ω são estimativas de atitude e de velocida-
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des angulares do robô. Aqui, ΛΨ e ΛΩ são matrizes diagonais de ganhos definidas
positivas.

Com relação ao controle de posição, e mais especificamente ao controle de al-
titude, a velocidade de rotação de tração ∆ωT é definida em função da altitude de-
sejada zref, de acordo com a lei de controle não linear

∆ωT =

λ1 (zref − z)− λ2ż +

√
mg

4kf
cosφ cos θ

, (5.10)

onde λ1 e λ2 são os ganhos proporcional e derivativo de controle, ambos positivos.
As variáveis z e ż correspondem à medição de altitude e sua respectiva variação, ao
passo que φ e θ compõem o vetor Ψ.

Após os calculados das leis de controle 5.9 e 5.10, cada uma das velocidades
determinadas na Equação 5.8 está sujeito a saturações de operação do tipo

ωmin ≤ ωi ≤ ωmax i = 1...4,

sendo ωmin e ωmax as velocidades de rotação mínima e máxima de operação dos mo-
tores do UAV.

Finalizando o controle de posição, os ângulos de referência do controle de ati-
tude são utilizados para comandar o robô ao longo do plano da Terra. Por razões de
simplificação, o ângulo de referência de arfagem ψref foi arbitrado como zero, e os
demais em função das posições desejadas xref e yref foram determinadas conforme a
seguir: [

φref

θref

]
= λ3

[
xref − x
yref − y

]
− λ4

[
ẋ

ẏ

]
(5.11)

onde x, y, ẋ e ẏ são medições de posições e de velocidades translacionais do veículo.
Assim como no controle de altitude, λ3 e λ4 são ganhos positivos de estabilização. A
Equação 5.11 representa o laço de controle mais externo ao controlador de atitude.

5.2.1.2 Restrições entre Agentes

Veículos do tipo helicóptero são exemplos especiais de plataformas aéreas. Uma
vez que a sustentação venha diretamente do sistema de tração (diferentemente dos
aviões que usam as asas para esse fim), tais plataformas se tornam mais suscetíveis a
perturbações de escoamento de ar do que outros tipos de veículos, como aeronaves
de asa fixa e dirigíveis. Assim, a área de perturbação sobre tais veículos é geralmente
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maior do que a do veículo propriamente dita. Isso implica na necessidade de se
ampliar o volume de colisão entre agentes do tipo helicóptero em um mesmo time,
para evitar que o escoamento de ar das hélices de um agente Ri interfira na de outro
agente Rj .

Experimentos apresentados em [Michael et al., 2010] mostram que a região de
influência entre dois quadrirotores, idênticos aos utilizados nesse trabalho, pode ser
aproximada por um volume cilíndrico com aproximadamente 0,5 metro de raio e 1,5
metros de altura, tomados a partir do centro geométrico do robô. Essas informações
foram utilizadas para modelar a Desigualdade 4.2 do nosso sistema. Geralmente,
g(xi,xj) pode ser modelada por meio de qualquer função diferenciável e convexa,
mas por simplicidade, foi escolhida a seguinte representação

g(xi,xj) =

(xi − xj)2 + (yi − yj)2 − r2, se |zi − zj| < h

∞, do contrário
,

onde r e h correspondem ao raio e à altura do cilindro no espaço, cujos valores nu-
méricos são os mesmos citados anteriormente. Porém, esse modelo é válido apenas
para pequenos valores de φ e θ (voo pairado) do quadrirotor e para veículos geome-
tricamente equivalentes, como é o nosso caso. Ainda por razões de segurança, foi
considerado um valor δx, tal que

g(xi,xj) ≤ δx

seja um limiar na validação da função de colisão, servindo como margem de segu-
rança para incertezas de medição na localização dos robôs.

5.3 Experimentos Simulados

Para testar a metodologia proposta, primeiramente foi construído um arcabouço 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 abstração.

Os experimentos consistiram em levar o grupo R de seis quadrirotores, em
formação, de um estado inicial Xini para um estado final (governado pela abstração
αalvo) em um ambiente com obstáculos. Para testar a robustez do método frente à
existência de perturbações, foram acrescentadas à simulação forças laterais (parale-
las ao eixo X) equivalentes a rajadas de vento constantes de aproximadamente 20
km/h. As dimensões do ambiente considerado são de 30 metros de largura por 50



5.3. EXPERIMENTOS SIMULADOS 61

de comprimento e 6 de altura, dentro do qual foram incorporados oito obstáculos
cúbicos. Foi utilizada uma função do Matlab para gerar a sequência pseudoalea-
tória, com distribuição uniforme, igualmente compartilhada entre os robôs do time
para escolher pontos rrand ∈ Wlivre.

As abstrações foram construídas segundo o modelo de duas curvas paramé-
tricas: a elipse planar e a curva de Bézier. Na sequência são apresentados os dois
casos.

5.3.1 Elipses como Abstração

A forma mais simples de abstração utilizada em [Belta & Kumar, 2004] é a represen-
tação elíptica. Os robôs do time são agrupados em componentes de configuração e
forma, segundo a Equação 5.12

a(ε) = 〈g, s〉 (ε) = pc +

 cosψ cos ε − sinψ sin ε

sinψ cos ε cosψ sin ε

0 0

[ s1

s2

]
, (5.12)

onde ε ∈ R é o parâmetro da curva, pc ∈ R3 é o centroide da elipse, ψ é a orientação
do eixo principal e s = [s1, s2]

T são as dimensões dos eixos que determinam a forma
da curva.

É possível ver que essa abstração se mantém sempre paralela ao Plano XY ,
ou seja, todos os seus pontos se encontram à mesma altitude. Essa, por sua vez,
não é constante, variando em função da movimentação do centroide. A derivada
temporal da abstração pode ser descrita por meio dessa movimentação

ȧ(ε) = 〈ġ, ṡ〉 (ε) = 〈|ṗc| dir(β) , srand〉 , (5.13)

onde β é o ângulo que aponta a direção de propagação da elipse (linha 6 do Algo-
ritmo 4.1) e srand é um vetor de forma, escolhido aleatoriamente de modo a evitar
colisões com os obstáculos.

Uma vez modelada a abstração e conhecidos os modelos dinâmicos dos robôs
do time, é possível partir para a simulação do arcabouço proposto. As Figuras 5.2,
5.3 e 5.4 apresentam o resultado de uma execução do método no cenário com seis
veículos. A Figura 5.2(a) mostra os robôs em suas configurações iniciais (parados no
solo), antes da execução do laço principal do Algoritmo 4.2. A gradação de sombra
dos obstáculos corresponde à altura deles no espaço (quanto mais escuro, mais alto).
A elipse tracejada em azul representa o αalvo.
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(a) Tempo de simulação = 00,0 s
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(b) Tempo de simulação = 01,1 s

Figura 5.2. Aplicação da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs: (a) estado inicial e (b)
propagação inicial da árvore e execução por parte dos veículos.
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As árvores de referência Tα e de estados T ix de cada robô Ri começam a ser
expandidas através do ambiente. Após certa expansão, o melhor caminho α∗ é cal-
culado (linha preta e contínua na Figura 5.2(b)). Foi utilizado como critério de esco-
lha para α∗ a métrica que minimiza a distância do mesmo até o objetivo. Isso pode
eventualmente causar alterações abruptas na escolha da melhor referência a ser se-
guida em tempo real (conforme visto na Figura 5.3(a)). Esse problema é contornado
pela aplicação da linha 16 do Algoritmo 4.2. O time então segue em formação 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 colisões, con-
forme pode ser visto na Figura 5.4.

Nessa etapa, foram realizados ainda dois conjuntos de testes, com 1000 simula-
ções cada, utilizando diferentes sementes pseudoaleatórias no planejamento. Foram
utilizados ainda 20 ambientes distintos (com 5 a 15 obstáculos), cada um servindo
a 50 experimentos. No primeiro conjunto, não foi utilizada a heurística de corre-
ção, proposta no Algoritmo 4.2 (linha 14), ao passo que no segundo, foi aplicada a
heurística.

A função %(·) foi definida como combinação linear das diferenças entre as po-
sições e velocidades preditas e medidas por cada robô,

αr(t) = α∗(t) + φ
(
kp (p̂i − pi) + kv (v̂i − vi)

)
(5.14)

onde kp e kv são ganhos escalares positivos, cujos valores devem ser cuidadosamente
escolhidos para manter a estabilidade do sistema em malha fechada. Finalmente,
αr representa a referência modificada, aplicada ao controlador do quadrirotor nas
Equações 5.10 e 5.11, com base no parâmetro da abstração atribuído a cada veículo.

A Figura 5.5 apresenta o valor médio (para todos os robôs), ao longo do tempo,
dos erros absolutos de predição no experimento das Figuras 5.2, 5.3 e 5.4. A linha
tracejada representa o erro sem a etapa de correção. Nesse caso, a referência do
melhor caminho, α∗, é aplicada diretamente ao controlador de cada robô. A linha
contínua mostra o mesmo erro quando utilizada a etapa de correção. É possível
perceber uma diminuição significativa no valor do erro médio, o que significa que
cada robô navegou mais próximo da trajetória desejada. Como consequência disso,
o time reduziu também o tempo de execução da missão.

A Figura 5.6 mostra uma representação estatística da comparação entre os con-
juntos de experimentos realizados. O Histograma 5.6(a) apresenta a distribuição da
porcentagem de redução no erro de predição em relação ao uso da heurística de
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(b) Tempo de simulação = 24,6 s

Figura 5.3. Aplicação da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs: (a) mudança abrupta do
melhor caminho e (b) árvore de referências atinge o alvo.
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(a) Tempo de simulação = 51,7 s
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(b) Tempo de simulação = 60,1 s

Figura 5.4. Aplicação da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs: (a) aproximação e (b)
chegada ao alvo.
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Figura 5.5. Erro médio de predição dos veículos do time, ao longo de suas tra-
jetórias, com (linha contínua) e sem (linha tracejada) aplicação da heurística de
correção do Algoritmo 4.2 (linha 14).

correção. Na média, houve uma diminuição de cerca de 23% no erro ao longo da
trajetória, indicando que o time se comportou melhor segundo o planejado. Essa
melhoria ainda se deu em 95% das comparações realizadas.

A heurística promoveu ainda uma redução média no tempo de execução da
missão de aproximadamente 8%, conforme apresentado na Figura 5.6(b). A redução
ocorreu ainda em cerca de 98% das comparações.
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Figura 5.6. Comparação entre experimentos com e sem aplicação da heurística:
(a) histograma da redução no erro de predição médio para o time de 6 UAVs; (b)
histograma da redução no tempo da missão para o time.
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5.3.2 Curvas de Bézier como Abstração

A utilização de algoritmos do tipo PRM permite o planejamento de movimento dos
mais variados modelos em ambientes com grande número de obstáculos. Devido
a essa característica, nosso método permite o uso de diferentes curvas como abstra-
ções para o controle de grupos de robôs, desde que a forma analítica das mesmas
seja conhecida. O principal desafio para o uso da metodologia proposta aqui é en-
contrar uma forma de propagar a abstração através do ambiente, definindo assim
um modelo para ȧ. É possível inclusive se utilizar de funções cujos parâmetros não
apresentem representações físicas 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 formação, utilizando para
isso poucos parâmetros. Em outras palavras, é possível desenhar qualquer forma
geométrica a ser executada pela formação.

Sendo assim, considere a seguinte função paramétrica

a(ε) = 〈g, s〉 (ε) =
b∑
i=0

pi B
b
i (ε), (5.15)

onde b é a ordem polinomial da curva, pi são pontos de controle e

Bb
i (ε) =

(
b

i

)
(1− ε)b−iεi, 0 ≤ ε ≤ 1 (5.16)

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

É possível perceber que a forma padrão dessas curvas não apresenta explici-
tamente as características de configuração e forma, como no caso da elipse. Para
contornar parte desse problema, é possível reescrever a Equação 5.15 da seguinte
maneira,

a(ε) = pc +
b∑
i=0

∆pi B
b
i (ε), (5.17)

onde pi = pc + ∆pi, com pc representando o centroide da curva e ∆pi correspon-
dendo a pequenas variações em torno de cada um dos b+1 pontos de controle. Com
base na propagação do centroide dessa curva de Bézier, é possível definir a variação
da abstração no espaço de maneira bastante semelhante à Equação 5.13,

ȧ(ε) = 〈ġ, ṡ〉 (ε) =
〈
|ṗc| dir(β) , ∆prand

i ∀ i = 0 . . . b
〉
, (5.18)
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onde novamente a variação do centroide é escolhida como uma constante e β é a di-
reção que leva do vértice αprox para αrand. As variações dos pontos de controle ∆pi

são escolhidas aleatoriamente, segundo a função pseudoaleatória conhecida previ-
amente.

As Figuras 5.7 e 5.8 apresentam etapas da aplicação do método proposto ao
controle do time de seis UAVs, utilizando curvas de Bézier como abstração. Nova-
mente os robôs cruzam o ambiente, em formação, evitando colisões com obstáculos
e com outros agentes.

Foram repetidos os testes para avaliação do erro de predição nesse caso, uti-
lizando a mesma função de correção anterior (Equação 5.14). A Figura 5.9 mostra
uma representação estatística da comparação entre 500 simulações realizadas. O
Histograma 5.9(a) apresenta a distribuição da porcentagem de redução no erro de
predição em relação ao uso da heurística de correção. Na média, houve uma dimi-
nuição de cerca de 14% no erro ao longo da trajetória. A melhoria ocorreu em 83%
das comparações realizadas.

A heurística promoveu novamente uma redução média no tempo de execu-
ção da missão de aproximadamente 5%, conforme apresentado na Figura 5.9(b). A
redução ocorreu ainda em cerca de 85% das comparações.
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(a) Tempo de simulação = 11,2 s
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(b) Tempo de simulação = 24.9 s

Figura 5.7. Aplicação da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs (curvas de Bézier): (a)
propagação inicial da árvore e execução por parte dos veículos e (b) árvore de
referências atinge o alvo.
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(a) Tempo de simulação = 47,0 s
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(b) Tempo de simulação = 55,4 s

Figura 5.8. Aplicação da metodologia proposta ao planejamento e controle em
tempo real de um time composto de seis MicroUAVs (curvas de Bézier): (a)
aproximação e (b) chegada ao alvo.
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Figura 5.9. Comparação entre experimentos com e sem aplicação da heurística
no uso de curvas de Bézier: (a) histograma da redução no erro de predição mé-
dio para o time de 6 UAVs; (b) histograma da redução no tempo da missão para
o time.
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Figura 5.10. Plataforma MultiUAVs do VeRLab: foram utilizados três quadriro-
tores Hummingbird/Asctec nos experimentos reais.

5.4 Experimentos com Robôs Reais

Nesta seção são apresentados experimentos utilizando robôs reais em um ambiente
externo sujeito a perturbações. A plataforma de voo empregada nos testes foi o
quadrirotor Hummingbird Autopilot, vendido pela Ascending Technologies (Asctec)
[AscTec Hummingbird AutoPilot, 2011]. Os três veículos, apresentados na Figura
5.10, fazem parte do arcabouço experimental disponível no VeRLab e são equipados
com uma série de sensores que auxiliam na navegação autônoma ou remotamente
operada.

Uma bússola de três eixos é utilizada na estabilização látero direcional do robô
em relação ao eixo magnético da Terra. Um barômetro provê medições da altitude,
e de sua variação, para o controle de posição vertical. Uma Unidade de Medição
Inercial (Inertial Measurement System, ou IMU), composta de três giroscópios e três
acelerômetros dispostos de forma ortogonal, fornecem medições de velocidade an-
gular e aceleração translacional a taxa de aproximadamente 330 Hz. Esses dados
são utilizados no controle de atitude do robô, executando a frequência de ≈ 1 kHz.
Além disso, um receptor Sistema de Posicionamento Global (Global Positioning Sys-
tem, ou GPS) fornece informação para o controle de posição em ambientes externos.
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Cada quadrirotor possui ainda um canal sem fio, do tipo XBee, para propósitos de
comunicação e duas CPUs embarcadas, das quais uma é inteiramente programável.

Foi utilizado ainda uma extensão do modelo matemático de quadrirotores pro-
posto em [Michael et al., 2010] para compor a base experimental discutida a seguir.
Nesse trabalho, os autores introduzem o arcabouço para múltiplos Micro-UAVs do
Grasp/Upenn Laboratory e apresentam uma série de estratégias de controle e coorde-
nação de múltiplos quadrirotores. Elas vão desde a modelagem dinâmica do veículo
em SE(3) até a coordenação anticolisão e com considerações de interação aerodinâ-
mica entre agentes. O trabalho provê boa modelagem e parametrização para os
UAVs especificamente usados em nossos testes.

Na sequência são apresentados resultados da nossa metodologia aplicada a ti-
mes de robôs reais, compostos de três quadrirotores (mostrados na Figura 5.10). Fo-
ram utilizadas as mesmas configurações para o modelo de abstração da Seção 5.3.1
(elipse) e para a função de correção descritas anteriormente. Foi utilizado ainda
controladores de atitude e de posição, instanciados nos processadores de bordo dos
veículos, para guiá-los através do ambiente. A comunicação e a telemetria dos robôs
foram fornecidas pelo módulo 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 limitações computacionais dos sistemas embarcados nos quadriro-
tores, foi utilizado um computador portátil para calcular três instâncias separadas
da metodologia, emulando sistemas descentralizados. Os planos foram novamente
calculados utilizando o Matlab, e a realimentação de posição dos agentes e as refe-
rências modificadas αr foram enviadas do e para os quadrirotores, respectivamente,
via canal de comunicação Zigbee2.

O ambiente de testes foi um espaço arborizado próximo ao prédio da Reitoria
da UFMG, com aproximadamente 50,0 metros de comprimento por outros 50,0 de
largura, tomado por árvores das mais variadas formas e tamanhos, conforme mos-
trado na Figura 5.11. A Figura 5.11(a) apresenta determinado passo da expansão da
árvore Tα através do ambiente. As elipses em vermelho indicam a propagação da
abstração pelo melhor caminho encontrado até o alvo, em azul. Já a Figura 5.11(b)
apresenta as trajetórias dos UAVs através do espaço de trabalho, seguindo o plano
pré-estabelecido.

2Dispositivo eletrônico de comunicação sem fio de baixa potência (padrão IEEE 802.15.4).
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Figura 5.11. Experimento real com o time de quadrirotores do VeRLab (figuras
impressas a partir de imagens do Google Maps): (a) expansão da árvore de
referências pelo ambiente e (b) trajetórias finais dos robôs.



76 CAPÍTULO 5. APLICAÇÃO AO CONTROLE DE FORMAÇÃO

5.5 Observações Finais

Este capítulo apresentou a aplicação da Árvore Pseudoaleatória de Exploração Rá-
pida Multiagente ao problema de controle de formação de um grupo de robôs em
ambientes com obstáculos. Foi mostrado que é possível utilizar uma estratégia sim-
ples, baseada em comportamento aleatório, para cumprir a missão.

O uso de estratégias de controle delegadas às camadas de mais baixo nível
do sistema facilita o planejamento em malha fechada. Porém, é preciso garantir
que os robôs sejam capazes de seguir o plano para que a tarefa seja cumprida com
sucesso. Os experimentos demonstraram que o uso da heurística de correção auxilia
nesse aspecto, reduzindo erros e desvios no comportamento do time. As análises
apresentadas mostraram melhorias significativas, tanto na qualidade da execução
da missão quanto no tempo de realização dessa.

Por fim, foi mostrado que é possível utilizar diferentes tipos de curvas paramé-
tricas no planejamento de formação. Tanto funções com características de configura-
ção e forma bem definidas (como as elipses) quanto as não tão bem definidas (curvas
de Bézier) produziram bons resultados em termos da realização da tarefa. Embora
deformáveis, as elipses utilizadas ainda apresentam características de forma semir-
rígida, como é o caso de outras estruturas virtuais utilizadas em controle de forma-
ção. As curvas de Bézier, porém, são mais flexíveis e fácies de se ajustar às restrições
geométricas do ambiente.



Capítulo 6

Aplicação à Cooperação Aéreo-terrestre

– Cedo ou tarde, você irá aprender, assim como eu aprendi, que

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

Morpheus, The Matrix

Este capítulo apresenta a aplicação do método a outro tipo de problema encon-
trado em Robótica Cooperativa: a cooperação entre veículos aéreos e terrestres

em missões de exploração. Esse é um problema bastante complexo, uma vez que os
agentes do time apresentam diferenças significativas entre si, não apenas do ponto
de vista dinâmico, mas também de sensoriamento. Geralmente, enquanto robôs
aéreos possuem uma visão mais privilegiada (global) do ambiente provida por sen-
sores exteroceptivos, robôs terrestres têm melhores condições de atuação (local) no
meio. Foram utilizadas características em uma missão que envolve escolta de um
grupo de UGVs por parte de um UAV, em cenários com obstáculos. Ao final, são
apresentados resultados para casos experimentais simulados e reais.

6.1 Introdução

No problema da cooperação aéreo-terrestre , tanto o espaço de atuação quanto a di-
nâmica e capacidade de sensoriamento dos agentes do time varia muito, de modo
que a dificuldade em se estabelecer métodos para a execução de tarefas com esse
time heterogêneo aumenta consideravelmente. Um dos primeiros trabalhos a lidar
com a complexidade do problema de coordenação aéreo-terrestre foi [Elfes et al.,
1999]. Os autores apresentam um projeto (em fase preliminar) para aplicações de
cooperação entre múltiplos veículos, para fins de pesquisa e monitoramento ambi-
ental. Já em [Vaughan et al., 2000], os autores tem como foco a localização de Micro

77
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Veículos Aéreos Não tripulados (MUAVs) por meio da cooperação com UGVs. MU-
AVs geralmente apresentam baixa capacidade de carga, o que implica em redução
no sensoriamento do sistema. Nesse trabalho, veículos terrestres equipados com
receptores de GPS informam sua posição aos veículos aéreos, que por sua vez são
capazes de se localizar imagiando (por meio de uma câmera simples) esses UGVs.

Em [Chaimowicz & Kumar, 2004] os autores propõem um paradigma no qual
um grupo de veículos aéreos monitora e auxilia grupos de robôs terrestres na tarefa
de navegação em ambientes com obstáculos. Esses UAVs possuem sensores (câme-
ras) capazes de monitorar a posição dos UGVs dentro de um enxame. Experimentos
reais são apresentados em [Chaimowicz et al., 2004], onde é utilizado um robô aé-
reo (dirigível) equipado com câmera, entre outros sensores, para a localização de
robôs terrestres. Em [Chaimowicz et al., 2005] os autores apresentam uma plata-
forma de testes para a aplicação de times de múltiplos robôs em ambientes urbanos.
O trabalho se concentra especificamente na aplicação a missões como manutenção
da conectividade entre veículos, situational awareness e sensoriamento cooperativo
aéreo-terrestre (esse último é mais bem detalhado em [Grocholsky et al., 2004]).

Em [Tanner, 2007; Tanner & Christodoulakis, 2007] são propostas estratégias
de coordenação de grupos de veículos heterogêneos baseada em controle descentra-
lizado. Inicialmente é apresentado um controlador para manter a formação e evitar
colisões em um grupo de UGVs, se movendo para uma missão pré-estabelecida. O
grupo fornece uma estimativa da posição de seu centroide, via comunicação direta,
para um grupo de UAVs, que usa essa informação como referência para seu próprio
posicionamento. Outro controlador mantém os veículos aéreos em trajetória circu-
lar ao redor do centroide, evitando colisões e promovendo vigilância em torno do
grupo de robôs terrestres.

No trabalho [Michael et al., 2007] os autores também consideram o paradigma
de controle de múltiplos UGVs utilizando UAVs. Aqui, um único veículo aéreo é
considerado para a realização dessa tarefa e a estratégia proposta permite que o
UAV controle os UGVs por meio de uma abstração, sem que para isso haja a neces-
sidade de se conhecer a configuração de cada robô terrestre. Essa abstração modela
o time de robôs terrestres como uma elipse, cujo formato e a posição do centro são
controlados pelo UAV em uma abordagem descentralizada.

Um arcabouço para missões de localização e combate a incêndios baseada em
cooperação aéreo-terrestre é apresentada em [Phan & Liu, 2008]. Nesse trabalho, um
UAV do tipo dirigível atua como um agente centralizador na coordenação de grupos
de veículos aéreos e terrestre. Após localizar um incêndio e calcular seu modelo de
propagação, o dirigível escolhe a melhor forma de combater o problema utilizando
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o time.

6.2 Definição do Problema

Da mesma forma que no capítulo anterior, é possível redefinir o Problema 4.1 de
modo a permitir a aplicação da técnica proposta no Capítulo 4. A missão consi-
derada aqui é a mais comum entre os artigos apresentados anteriormente, escolta
aérea de veículos terrestres.

Problema 6.1 (Planejamento em escolta descentralizada). Considerando o Problema
4.1, onde um grupo de robôs R deve navegar através do espaço de trabalho W de um es-
tado inicial Xini para um estado final αalvo, planejar trajetórias onde grupos de robôs aéreos
promovam a escolta de grupos de robôs terrestres em ambiente com obstáculos, de maneira
descentralizada e livre de colisões.

6.2.1 Modelo Dinâmico do Veículo Terrestre

Em contrapartida ao modelo dinâmico de veículos aéreos, apresentado na Seção
5.2.1, foi considerado aqui o modelo de um veículo terrestre. Novamente foi uti-
lizado um modelo matemático baseado no formalismo de Newton-Euler em um es-
paço de trabalho W ≡ R3. Esse modelo é adaptado do arcabouço apresentado em
[Cruz et al., 2007], onde os autores constroem um UGV a partir da mesma plata-
forma apresentada aqui, um veículo do tipo Ackerman [Weinstein & Moore, 2010].

Considere o vetor de estados x ∈ R12, composto pelas posições e orientações
do veículo no Grupo de Lie SE(3), e suas respectivas derivadas, tal que

x =
[

p v Ψ Ω
]T
,

onde p e Ψ são posições e orientações em {W} ∈ R3 e SO(3) respectivamente, e v e
Ω são derivadas desses vetores em relação à {B}.

Considere ainda o vetor de entradas do sistema,

u = [v, δ]T ,

onde v representa o comando de velocidade translacional, em m/s, e δ o esterça-
mento (direção) do veículo Ackerman. A Figura 6.1 apresenta os referenciais e forças
que atuam sobre o robô.
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Figura 6.1. Referenciais do robô de Ackerman: forças e momentos atuantes na
dinâmica do veículo.

A variação temporal do movimento translacional do robô terrestre pode ser
descrita conforme apresentado nas Equações 6.1 e 6.2,

ṗ = Rv, (6.1)

mv̇ + ηv|v|+ (v ×mΩ) =

 f

0

0

 , (6.2)

onde p = [x, y, z] é dado em metros e v = [v, 0, 0] em metros por segundo. Além
disso, R é a matriz de rotação, m é a massa do veículo e η é o seu coeficiente de
atrito cinético. Aqui, f representa o vetor força de tração produzida pelos motores
do carro (Figura 6.1), calculada segundo a Equação 6.3,

f = kcv, (6.3)

onde kc corresponde a um ganho proporcional positivo.

De forma semelhante, a variação temporal do movimento rotacional do robô é
descrita por meio das Equações 6.4 e 6.5,

Ψ̇ = Ω, (6.4)

IΩ̇ + ηΩ|Ω|+ (Ω× IΩ) =


0

0
f

L
tan δ

 , (6.5)

onde Ψ = [φ, θ, ψ]T é novamente dado em radianos e Ω = [p, q, r]T em radianos
por segundo. Ainda, L é o comprimento do robô 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 espaço de trabalho, foi uti-
lizado um conjunto de controladores Proporcional–Integral–Derivativo (PID) não
lineares, conforme descrito na sequência. Essa estratégia foi adaptada do modelo
de controlador não holonômico apresentado em [Siegwart & Nourbakhsh, 2004].
Abordagens semelhantes podem ser vistas em [Cruz et al., 2007].

Assim como no capítulo anterior, foi estabelecido inicialmente o vetor de refe-
rência para os controladores do robô,

r = [xref, yref]
T ,

como sendo uma posição no espaço de trabalho livreWlivre.

Tal qual acontece no caso do robô aéreo, o UGV possui duas malhas de con-
trole, uma de orientação (mais interna) e outra de posição (mais externa). A malha
de controle de orientação visa alinhar o robô segundo uma direção pré-estabelecida,
determinada em função da configuração atual do robô e da referência almejada. A
Equação 6.6 apresenta o erro de orientação do robô em relação a r,

γ = arctan
(
r− [x, y]T

)
− ψ, (6.6)

sendo que γ ∈ [−π . . . π].

Conforme apresentado nas Equações 6.4 e 6.5, a orientação do veículo de Ac-
kerman pode ser controlada diretamente por meio do esterçamento da direção δ.
Assim, foi utilizada a seguinte lei de controle,

δ =

(
λ8γ + λ9

∫
γ + λ10φ̇

)
, sendo − π < δ < π, (6.7)

onde λ8, λ9 e λ10 são ganhos positivos de controle.

Já a malha de controle de posição é dada pela equação

v =

(
λ5ξ + λ6

∫
ξ + λ7v

)
, sendo v ≥ 0, (6.8)

onde ξ = d
(
r− [x, y]T

)
é a distância euclidiana da posição do robô até o alvo.

6.2.1.2 Restrições entre Agentes

Para estabelecer funções de colisão entre os robôs em um time de veículos aéreos
e terrestres, será acrescentada uma nova consideração à Suposição 4.2. Aqui, se
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parte do pressuposto de que veículos terrestres podem colidir apenas com outros
UGVs. O mesmo é válido para os robôs aéreos, que só podem se chocar com outros
UAVs. Dessa forma, é possível manter as restrições estabelecidas no Capítulo 5
para os quadrirotores e propor a seguinte função de colisão para os veículos do tipo
Ackerman,

g(xi,xj) = (xi − xj)2 + (yi − yj)2 − r2

onde agora r corresponde ao raio do menor círculo que compreende todo o corpo
de UGV.

Novamente, por razões de segurança, foi considerado um valor negativo δx,
tal que

g(xi,xj) ≤ δx

seja um limiar na validação da função de colisão, servindo como margem de segu-
rança para incertezas de medição na localização dos robôs.

6.3 Experimentos Simulados

Nessa etapa, o arcabouço de simulação construído em Matlab foi estendido para a
execução de experimentos incluindo veículos aéreos e terrestres. O principal obje-
tivo aqui foi avaliar a aplicabilidade da metodologia proposta a grupos de veículos
heterogêneos, em missões cujos objetivos de cada agente do time possam mudar
dinamicamente. Para isso, foi proposto um modelo de abstração cuja variação tem-
poral depende do estado do sistema. Em outras palavras, foi utilizado um sistema
híbrido para determinar a missão do time.

Os experimentos consistiram em utilizar um quadrirotor (cujo modelo dinâ-
mico foi discutido na Seção 5.2.1) para interceptar e escoltar um grupo de robôs
Ackerman de um ponto a outro do ambiente tomado por obstáculos.

6.3.1 Sistema Híbrido como Abstração

Para ampliar a generalização do método (e também por razões de simplicidade) foi
escolhido modelar o comportamento do grupo de robôs por meio não de uma, mas
de duas funções paramétricas compondo a mesma abstração. Considere o seguinte
modelo de referência,
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α(ε) =
〈
αuav,αugv

〉
,

onde αuav descreve o comportamento do UAV e αugv dos UGVs do time. A missão
definida no Problema 6.1 permite tão separação, dada as diferenças entre as plata-
formas, embora se acredite que seja possível utilizar uma única curva (como a de
Bézier) para o caso.

Além da divisão do time em dois grupos, é possível separar também a própria
missão 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 abstrações consideradas
podem apresentar comportamentos diferentes, a fim de cumprir determinadas par-
tes da missão. Assim, obtem-se um sistema híbrido bastante simples, composto por
dois estados: o estado de busca e o estado de escolta.

O time inicia a missão no estado de busca, onde o robô aéreo parte a fim de
encontrar o time de UGVs em determinado ponto do ambiente. A transição de
estado ocorre quando o UAV atinge esse objetivo. A partir daí, tem início a escolta
do grupo para a posição alvo. Nesse caso, αuav é definido como sendo

auav(ε) = puav, (6.9)

e

ȧuav(ε) =

|ṗuav| dir(β) , no estado de busca

dir
(
pugv

)
, no estado de escolta

, (6.10)

onde puav ∈ R3 é a posição do UAV no espaço, pugv ∈ R2 é o centroide do grupo
de UGVs e β é o mesmo ângulo apresentado no capítulo anterior. A Equação 6.10
diz que, no estado de busca, a posição do veículo aéreo é propagada aleatoriamente
(segundo β) em direção ao grupo de robôs. Já no estado de escolta, ele segue o
centroide da formação dos veículos terrestres, promovendo a cobertura aérea.

Já αugv pode ser definida segundo a forma elíptica,

augv(ε) = pugv +

[
cosψ cos ε − sinψ sin ε

sinψ cos ε cosψ sin ε

][
s1

s2

]
, (6.11)

ȧugv(ε) =

 0, no estado de busca〈
|ṗugv| dir(β) , srand

〉
, no estado de escolta

, (6.12)

onde ε ∈ R é o parâmetro da curva, ψ é a orientação do eixo principal e s = [s1, s2]
T
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são as dimensões positivas dos eixos que determinam a forma da elipse. Novamente
β é o ângulo que aponta a direção de propagação da elipse e srand é um vetor de
forma, escolhido aleatoriamente de modo a evitar colisões com os obstáculos.

As Figuras 6.2, 6.3 e 6.4 apresentam etapas de uma das simulações envolvendo
um UAV do tipo quadrirotor e quatro UGVs do tipo Ackerman com esse modelo de
abstração. Na Figura 6.2(a), é possível ver a configuração inicial do time, com os
robôs terrestres à esquerda e o aéreo à direita, parado no solo. Já a Figura 6.2(b)
mostra o início da etapa de busca do UAV, cujo objetivo é a posição conhecida do
grupo de UGVs.

A árvore de referência atinge o objetivo da etapa de busca, conforme visto na
Figura 6.3(a). Quando o quadrirotor encontra os outros robôs, tem início a segunda
etapa da missão. O veículo aéreo começa a escolta de seus companheiros de volta ao
ponto inicial. A nova árvore de referências 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), após modificar parte do plano da figura anterior. Por fim, o time alcança o
alvo na Figura 6.4(b) e a missão termina com sucesso.
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(a) Tempo de simulação = 00,0 s
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(b) Tempo de simulação = 7,4 s

Figura 6.2. Aplicação da metodologia proposta ao problema de cooperação
aéreo-terrestre: (a) configuração inicial do time e (b) início da etapa de busca.
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(a) Tempo de simulação = 16,5 s
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(b) Tempo de simulação = 53,8 s

Figura 6.3. Aplicação da metodologia proposta ao problema de cooperação
aéreo-terrestre: (a) árvore atinge o primeiro objetivo e (b) início da etapa de
escolta.
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(a) Tempo de simulação = 87,0 s
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(b) Tempo de simulação = 110,8 s

Figura 6.4. Aplicação da metodologia proposta ao problema de cooperação
aéreo-terrestre: (a) árvore atinge o segundo e último objetivo e (b) o time chega
ao alvo.
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(a) Tempo de simulação = 18,2 s
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(b) Tempo de simulação = 56,0 s

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

6.3.2 Simulação de Falha

Para avaliar a tolerância a falhas do arcabouço proposto, foram repetidos os testes
anteriores com a simulação de falha em um dos agentes do subgrupo de UGVs. As
Figuras 6.5 e 6.6 mostram os diferentes estágios do experimento. Como na seção
anterior, o quadrirotor efetua o planejamento, indo de encontro ao grupo de robôs
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 começam a se
mover, cobertos pelo UAV.

Poucos segundos após o início da movimentação, é introduzida uma falha em
um dos UGVs, de modo que esse começa a se atrasar em relação ao plano. Ele
para totalmente, mas ainda se mantém conectado aos demais agentes do time. A
informação de falha é transmitida ao time, que reconfigura a posição dos agentes
ainda ativos em relação à abstração. Aqui, essa reconfiguração é feita recalculando-
se o parâmetro ε correspondente de cada agente em relação às abstrações. O novo
comportamento pode ser observado na Figura 6.6(a), onde os robôs se mantêm equi-
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(a) Tempo de simulação = 62,3 s
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(b) Tempo de simulação = 107,8 s

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

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

6.4 Experimentos com Robôs Reais

Esta seção apresenta experimentos de cooperação aéreo-terrestre envolvendo robôs
reais em ambientes com obstáculos. Foi utilizado aqui um quadrirotor da mesma
plataforma descrita na Seção 5.4, o Hummingbird Autopilot. Além disso, foram em-
pregados dois robôs terrestres do tipo Ackerman, construídos a partir da plataforma
Tamiya TXT-1 Monster Truck comercializada pela empresa Tamiya Inc. O veículo foi
modificado para funcionar com um Controlador Eletrônico de Velocidade (Eletronic
Speed Control, ou ESC) com atuação linear, fornecido pela mesma empresa. A Figura
6.7 mostra o time de robôs durante a execução de um experimento.

Os veículos terrestres foram desenvolvidos no VeRLab e são equipados com
uma série de sensores que permitem a navegação autônoma em ambientes exter-
nos. Uma IMU composta de três giroscópios, três magnetômetros e três acelerôme-
tros, todos dispostos de forma ortogonal, fornecem medições de velocidade angular,
orientação magnética e aceleração translacional respectivamente a taxas de aproxi-
madamente 75 Hz. Os dispositivos compõem a Robovero, placa dedicada ao controle
de robôs vendida pela empresa Gumstix. Um receptor GPS fornece informações de
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posição e velocidade a taxas de 5 Hz e precisão na localização de cerca de 5 metros.
Cada veículo possui ainda um canal sem fio, do tipo XBee, que permite estabelecer
a rede de comunicação 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 módulos de controle e comunicação foram implementados em linguagem
Python.

As Figuras 6.8 e 6.9 apresentam a expansão das árvores de planejamento e as
trajetórias dos agentes do time em uma realização do experimento real. O ambi-
ente de testes foi o mesmo apresentado na Seção 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 possível ver a árvore de planejamento do quadrirotor,
executando a tarefa de busca. Já a trajetória 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 propagação da abstração do time de UGVs através do
ambiente. As trajetórias finais do time podem ser vistas na Figura 6.9(b). As curvas
em vermelho e em verde representam o movimento dos dois robôs terrestres, ao
passo que a curva em azul mostra a trajetória do quadrirotor.
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Figura 6.8. Experimento real com o time de robôs heterogêneos do VeRLab (fi-
guras impressas a partir de imagens do Google Maps): (a) expansão da árvore
de referências do UAV pelo ambiente e (b) trajetória real no estado de busca.
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Figura 6.9. Experimento real com o time de robôs heterogêneos do VeRLab (fi-
guras impressas a partir de imagens do Google Maps): (a) expansão da árvore
de referências dos robôs e (b) trajetórias finais no estado de escolta.
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6.5 Observações Finais

Este capítulo apresentou a aplicação da Árvore Pseudoaleatória de Exploração Rá-
pida Multiagente ao problema de cooperação aéreo-terrestre em ambientes com obs-
táculos. Foi mostrado que é possível utilizar a metodologia proposta para controlar,
de maneira descentralizada, grupos de veículos heterogêneos.

O problema da cooperação entre agentes aéreos e terrestres, em particular, re-
presenta um grande desafio, devido à enorme diferença entre as plataformas en-
volvidas. Os experimentos realizados mostraram que é possível expandir a ideia
do uso de abstrações para controlar não apenas grupos, mas também subgrupos
de robôs dentro de um mesmo time. É possível ainda modelar o comportamento
desses grupos em diferentes etapas da missão por meio de sistemas híbridos. Tais
sistemas descrevem o comportamento cinemático das abstrações que controlam o
time de formas variadas, dependendo do ponto em que o sistema se encontra na
máquina de estados do arcabouço.

Os experimentos realizados consideraram ainda condições de falha no time de
robôs. Foi mostrado que é possível manter o mesmo plano pré-calculado antes da
falha, apenas modificando a posição dos agentes em relação a esse.



Capítulo 7

Considerações Finais

– Estradas? Para onde vamos não precisamos de estradas.

Doutor Emmet Brown, De volta para o futuro

7.1 Conclusões

Foi proposto neste trabalho um método de planejamento e controle descentrali-
zado para grupos de robôs heterogêneos, sujeitos a incertezas, em ambientes

com obstáculos. Nossa técnica, a Árvore Pseudoaleatória de Exploração Rápida
Multiagente (Multiple Rapidly-exploring Pseudorandom Trees, ou MRPT), permite que
cada agente do time seja capaz de navegar pelo espaço, evitando colisões com os
obstáculos e com outros veículos, e seguindo o plano compartilhado entre o grupo.
O método proposto, baseado em uma abordagem de planejamento de caminhos
com exploração aleatória, apresenta as vantagens de eficiência, permitindo o uso
em tempo real, e de generalização, possibilitando a aplicação a múltiplos robôs he-
terogêneos.

Ao contrário dos trabalhos mais importantes levantados na literatura, nossa
técnica incorpora todas as especificações citadas ao final do Capítulo 2, a saber: pla-
nejamento descentralizado e de tempo real, abrangência de diferentes modelos di-
nâmicos para robôs heterogêneos, navegação em ambientes com obstáculos sujeito
a incertezas e perturbações, e baixa taxa de dados na rede de comunicação. Além
disso, um ponto importante da nossa abordagem é que o replanejamento de cada
agente não invalida e nem leva a conflitos com o plano dos demais, uma vez que
cada robô é capaz de prever o comportamento do time por meio do uso de abstra-
ções.

95
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A avaliação da metodologia foi realizada com base em dois casos distintos,
derivados do Problema 4.1. O Capítulo 5 explorou o controle de formação (tarefa
comum na área da Robótica Cooperativa) e a navegação em ambientes com obstá-
culos para um time de Micro Veículos Aéreos Não tripulados. Ainda que o grupo
apresentasse comportamento homogêneo (todos os robôs eram idênticos), esse pro-
blema em particular é bastante desafiador, tanto do ponto de vista teórico quanto
experimental. Foi mostrado que é possível utilizar diferentes curvas paramétricas
como abstrações, nos casos em que se faz o planejamento com técnicas aleatórias,
baseadas em Modelos de Colisão. Tais curvas não precisam apresentar caracterís-
ticas geométricas bem definidas, premissa assumida nos trabalhos encontrados na
literatura até então. Foi mostrado também que a técnica foi bem sucedida frente a
perturbações (vento lateral) e que o uso da realimentação dos estados x̂ no planeja-
mento promoveu melhoria na coordenação entre os agentes e no tempo de realiza-
ção da missão.

Já o Capítulo 6 explorou o método frente ao problema de cooperação em gru-
pos de robôs heterogêneos, compostos por veículos aéreos e terrestres. Foi mostrado
nesse caso que a modelagem dos sinais de referência R pode ser feita de modo a con-
formar missões com diferentes etapas, garantindo assim a premissa de que é pos-
sível realizar tarefas complexas por meio de pequenos passos mais simples. Além
disso, o planejador permite incorporar vários subgrupos dentro de R, reduzindo a
complexidade do controle e permitindo a coordenação de múltiplos times de robôs
no mesmo ambiente. Foi mostrado ainda que o método pode se adaptar a possíveis
falhas em agentes do time, garantindo ainda a completude da missão.

Por ser baseado em variações do algoritmo RRT, uma especialização de mé-
todos do tipo PRM (embora não restrito a tais métodos), a MRPT herda uma série
de desvantagens em relação a outras técnicas. Primeiramente não há garantias de
que seja obtido um resultado final satisfatório em tempo finito. O plano gerado é
completamente aleatório e imprevisível, apesar do uso de funções pseudoaleatórias
na base da abordagem. Como consequência, também não há garantias quanto à
otimalidade, ou mesmo qualidade, dos resultados apresentados. As trajetórias re-
alizadas pelos robôs do time dificilmente serão as melhores possíveis, embora se
possa utilizar de heurísticas para melhorar o plano nesse sentido. Finalmente é difí-
cil implantar qualquer tipo de análise ou avaliação formal ao método. Estudos sobre
a complexidade e custo computacional de algoritmos RRTs raramente são encontra-
dos na literatura. Além de se tratarem de procedimentos aleatórios, sua generali-
zação com relação aos modelos dinâmicos e às incertezas embutidas nos sistemas
torna tais análises complexas. Assim, do ponto de vista formal, é necessária uma
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série de suposições para provar o funcionamento dos algoritmos em certas circuns-
tancias.

Etapas iniciais do trabalho, seguindo a mesma linha de planejamento aleató-
rio baseado em RRTs para um ou múltiplos robôs, foram publicados em revistas e
conferências 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/RSJ 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/RSJ
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 extensões futuras. Uma possível solução para minimizar o custo computacional
da técnica, quando aplicada a grupos com grande número de veículos, pode ser a
utilização de uma hierarquia de prioridade entre os robôs, de forma que cada agente
precise computar apenas o plano de seus respectivos vizinhos. Tal hierarquia redu-
ziria a dependência da estrutura de rede, aumentando a robustez da cooperação.

Ainda sobre trabalhos futuros, supõe-se que a capacidade de generalização do
método permita a aplicação a missões mais abrangentes, além das discutidas nos
capítulos anteriores. Acredita-se que o cálculo de R possa ser facilmente genera-
lizado para tarefas em times sem restrições de formação, mas cuja navegação seja
fundamental para o processo de coordenação.
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É possível ainda avaliar a técnica proposta frente a outros pontos não abor-
dados neste texto, como a navegação em ambientes desconhecidos, onde os robôs
precisam construir de maneira cooperativa o mapa no qual farão o planejamento.
Outro foco importante de exploração é a estrutura de rede e a interferência de pos-
síveis falhas de comunicação na coordenação do grupo.
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