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Resumo

Em busca de facilitar muitas atividades que podem ser complexas, perigosas e até mesmo
impossiveis para humanos, os veiculos aéreos nao tripulados (VANTSs) vém ganhando espago. Os
VANTSs podem ser remotamente pilotados ou autdonomos e sdo usados em diversas situagdes, como
lazer, uso militar, na agricultura e nas industrias, como a inspecdo de equipamentos em areas
classificadas, uma vez que sdo areas com atmosfera explosiva e ndo sao indicadas para trabalho
humano continuo.

Os VANTSs auténomos encontram algumas dificuldades, ja que sem ter alguém pilotando e nao
conhecendo o ambiente, eles precisam ter a capacidade de desviar de obstaculos, entdo surge a
necessidade do estudo sobre o planejamento de trajetdrias. Teoricamente, existem varios métodos que
resolvem esse problema, com diferentes vantagens e desvantagens, muitos foram desenvolvidos
apenas para ambientes 2D, em outros € essencial ter um conhecimento completo do mapa do ambiente.
Além disso, torna-se necessario a realizacao de testes praticos para validacdo dos métodos, o que ainda
nao ¢ uma realidade para todos.

O presente trabalho tem como objetivo entender esses métodos e se aprofundar no método
escolhido denominado Rapidly-Exploring Random Tree. Para isso, sdo feitas simulagdes e testes reais
para diferentes cenarios, considerando um ambiente pré-determinado e obstaculos estaticos para

validar o método e, futuramente, ser possivel utiliza-lo em situagdes cotidianas.

Palavras-chave: VANTS, Planejamento de trajetorias, Rapidly-Exploring Random Tree.



Abstract

In an attempt to facilitate many activities that can be complex, dangerous and even impossible
for humans, unmanned aerial vehicles (UAVs) have been gaining ground. UAVs can be remotely
piloted or autonomous and are used in a variety of situations, such as leisure, military use, agriculture
and industry, such as the inspection of equipment in classified areas, as these are areas with an
explosive atmosphere and are not suitable for continuous human work.

Autonomous UAVs encounter some difficulties, since without someone piloting and not
knowing the environment, they need to be able to avoid obstacles, so there is a need to study trajectory
planning. Theoretically, there are several methods that solve this problem, with different advantages
and disadvantages, many were developed only for 2D environments, in others it is essential to have
complete knowledge of the environment map. Furthermore, it is necessary to carry out practical tests
to validate the methods, which is not yet a reality for everyone.

The present work aims to understand these methods and delve deeper into the chosen method
called Rapidly-Exploring Random Tree. To this end, simulations and real tests are carried out for
different scenarios, considering a pre-determined environment and static obstacles to validate the

method and, in the future, be able to use it in everyday situations.

Keywords: UAV, planning of trajectories, Rapidly-Exploring Random Tree.
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1 INTRODUCAO

O termo VANT (veiculo aéreo ndo tripulado) comecou a aparecer durante a primeira guerra
mundial, quando os austriacos enviaram baldes explosivos ndo tripulados para atacar Veneza, porém,
somente em 1951 surgiu o primeiro drone, Firebee, usado como alvo aéreo (UBIRATAN, 2015). No
Brasil, o primeiro voo registrado de drone foi em 1983, com o BQM-1BR, construido pela CBT -
Companhia Brasileira de Tratores, cujo objetivo também era de alvo aéreo (CALIXTO, 2023). Com o
passar dos anos a tecnologia foi crescendo, possibilitando drones de tamanhos menores ¢ autonomos.

Cada vez mais conhecidos, suas aplicacdes também estdo se expandindo, podendo ser usados

ndo somente para operacdes militares, mas também em industrias, para sensoriamento e
monitoramento em areas de riscos ou de dificil acesso para humanos, em aplicagdes civis para buscas,
resgates e persegui¢cdes, em mapeamento € monitoramento ambiental, agricola, entre muitas outras

areas que surgem, isso pode ser visto na Fig. 1, assim como uma previsdo para os proximos anos.

Figura 1 — Mercado global de drones

Global Commerical Drone Market Size, By Application, 2016 - 2027 (Units)

——
2016 2017 2013 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027

B Aeral Photography B Agriculture

Emergency Management B Inspecion & Monitoring
B Remote Sensing & Mapping Wildlife Ressarch & Preservation
W Cthers

Source: www.gminsights.com

Fonte: Wadhwani e Loomba (2021).

A grande maioria dos VANTSs ainda hoje sdao do tipo RPA (Remotely-Piloted Aircraft), ou seja,
sdao remotamente pilotados, mas as aeronaves autdnomas também vém ganhando espago, com uma

dificuldade a mais que ¢ planejar a trajetéria de voo, ja que possuem muitos obstaculos estaticos e
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dindmicos no ambiente. Existem seis niveis de autonomia para os VANTS, que podem ser vistos na

Tabela 1:

Tabela 1 — Niveis de autonomia para os VANTSs

Nivel Autonomia Obstaculos Piloto Descricao
. . Nao consegue Piloto esta no Sem o piloto o
Nao autonomo — Y .,
0 RPA entender ou responder | comando 100% do VANT néo ira
a obstaculos tempo funcionar
Sem o piloto o
) . ) Piloto esta no .,
1 Baixa autonomia Detecta e avisa VANT conseguira
comando
permanecer no ar
Sem o piloto o
Parcialmente ) Piloto esta no VANT consegue se
2 . Detecta e avisa .
autdbnomo comando estabilizar e detectar
paredes
.. . . Sem o piloto o
Condicionalmente Detecta e evita os Piloto como
3 R , VANT consegue
auténomo obstaculos reserva para o voo .
voar e evitar paredes
. O VANT consegue
Piloto consegue .
. Detecta e consegue . explorar o ambiente
4 Alta autonomia monitorar 0 voo
navegar entre eles € navegar em
remotamente .
condi¢cdes adversas
Piloto ird definiro | O VANT consegue
) Detecta e consegue objetivo, mas nao voar em qualquer
5 Total autonomia 8 ) . . . auatd
navegar entre eles precisa monitorar o | ambiente sob todas
VOO as condig¢oes

Fonte: Adaptado de McNabb (2019).

Conforme mostrado na imagem, o nivel 0 corresponde ao RPA, e vai aumentando a autonomia
ao decorrer dos nimeros chegando até o nivel 5, que corresponde a total autonomia, o qual sera usado
para esse trabalho.

Os VANTSs podem ser utilizados em diversos locais, alguns serdo simples e so terdo obstaculos
estaticos, porém, alguns podem ser dindmicos, como os que ja foram mencionados, por isso ¢ de
extrema importancia o planejamento de trajetorias.

Ao longo dos anos, muitos métodos foram criados com intuito de solucionar o problema de
planejamento de trajetorias, muitos deles ja foram testados e validados, no entanto, outras ainda estao

somente na teoria. Como € um tema recente, até mesmo as teorias ja validadas, continuam em estudo
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para melhorias. Alguns métodos relevantes sao, por exemplo, o algoritmo de otimizagdao de enxame
de particulas (PSO), o campo potencial artificial, o algoritmo A*, a perseguicao e evasdo orbital e,

por fim, o método Rapidly-exploring Random Tree (RRT), o qual serd mais explorado neste trabalho.

1.1 JUSTIFICATIVA

Diante do constante aumento no uso dos VANTS, € necessario o estudo dos drones em geral
e do planejamento de trajetoria, pois essa € uma area relativamente nova € que nao tem uma solugao
Otima.

O planejamento de trajetdrias é importante para que tarefas cotidianas possam ser realizadas
por VANTs. Em sistemas de monitoramento, por exemplo, através da instalagdo de cameras, o
quadricoptero estara apto a inspecionar desde estoques industriais até verificar problemas em areas
de risco ou de dificil acesso humano. Outra atividade facilitada com o planejamento de trajetoria
sdo as tarefas de transporte que podem ser utilizadas em delivery, com auxilio de um sistema de
posicionamento global.

Existem varios modelos matematicos para resolver esse problema, portanto, ¢ necessario
estuda-los e testa-los, com o intuito de ampliar as documentagdes existentes para posteridade. Neste
trabalho, o método utilizado para o planejamento de trajetérias serd o método RRT. Com isso, os
VANTSs autdbnomos serdo cada vez mais populares e disponiveis para realizar qualquer tipo de tarefa

desejada.

1.2 OBJETIVO

O presente estudo propde analisar os métodos de planejamento de trajetoria aplicados a
veiculos aéreos ndo tripulados e aprofundar no método RRT, com objetivo de encontrar a trajetoria
entre um ponto inicial e final, desviando de obstaculo estaticos pré-determinados. Posteriormente,
o método podera ser utilizado para ambientes maiores e mais complexos como, por exemplo, em
prédios, construgdes, industrias e até mesmo em ambientes naturais como uma floresta.

O método RRT serd implementado via simula¢des computacionais, utilizado o software
Matlab, para buscar os pontos da trajetdria entre o inicio e o objetivo final. Por fim, para validagao,

aplica-se a trajetoria encontrada no VANT do modelo Crazyflie 2.1, dentro de um ambiente
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determinado, onde o quadricoptero fard o teste de voo, cumprindo o trajeto e desviando dos

obstaculos pré-determinados.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS
Os objetivos especificos deste trabalho sao:
e Realizar uma ampla revisdo bibliografica sobre os métodos de planejamento de trajetoria;
e [Estudar as técnicas de planejamento de trajetdria utilizando o método RRT;
e Desenvolver simulacoes e validagoes utilizando o Matlab;
e Realizar ensaios experimentais utilizando o quadricoptero Crazyflie 2.1;
e Concluir as vantagens e desvantagens da utilizacdo do método RRT para o planejamento

de trajetorias.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho sera organizado em quatro capitulos, onde:

e No Capitulo 2 serd apresentada a base teodrica sobre os VANTSs, sua representagdo,
terminologias e o planejamento de trajetorias;

e No Capitulo 3 sera apresentada a metodologia para o desenvolvimento do método escolhido
no software Matlab e a preparagdo para os ensaios experimentais;

e No Capitulo 4 sera detalhado os resultados para os diferentes cenarios analisados;

e No Capitulo 5 serdo apresentadas as conclusdes e as oportunidades identificadas para trabalhos

futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Como fundamentacdo tedrica, serd apresentado o conceito de planejamento de trajetorias,
assim como os métodos ja conhecidos, dentre eles o método RRT. Além disso, serdo abordadas as

terminologias, informacdes gerais do VANT e a representagdao do robo nas simulagoes.

2.1 PLANEJAMENTO DE TRAJETORIAS

Planejamento, segundo o neurocientista M.Owen (1977), ¢ “organizar o comportamento de
alguém no espago e no tempo em uma situagdo especifica em que uma meta/objetivo deve ser
alcangada”. Ainda segundo M.Owen (1977), existem 3 niveis de planejamento: estratégico,
operacional e tatico. Sendo que, no nivel estratégico, seria o planejamento de rotas, no operacional, o
planejamento de controle e, por fim, o nivel tatico seria o planejamento de trajetorias (BENSRHAIR
et al., 2021).

O termo planejamento de trajetorias €, de acordo com uma posicao inicial e a posi¢ao objetivo
final, gerar a melhor trajetoria verificando todos os fatores para essa situagdo, evitando obstaculos,
seguindo todas as restrigdes e sendo eficiente, seguro e viavel. Essa etapa de planejamento de
trajetorias envolve diversas técnicas e algoritmos matematicos que podem ser simples ou complexos e
podem ser usados em diversos campos, como em veiculos autonomos, aeroespacial, drones,
computacdo grafica (realidade virtual) e na manufatura (automagdo de processos industriais, como,
por exemplo, bracos roboticos).

Na robotica, planejar a trajetoria € equivalente a gerar uma sequéncia de posicoes e orientagoes
que o robd precisa seguir para alcangar a posicao final pré-estabelecida. Os fatores que influenciam
essa decisao variam de acordo com o ambiente - aberto ou fechado, com obstaculos, sendo cles
dindmicos ou estaticos e grau de conhecimento. E um campo muito importante pois permite que
objetos naveguem em ambientes complexos e com restrigdes especificas.

Especificando esse processo para VANTSs, existe uma dificuldade a mais, visto que o
planejamento precisa ser feito em 3D, uma vez que o deslocamento no ambiente ndo se da somente
em duas dimensdes. Existem varios métodos para fazer esses planejamentos, os quais serdo discutidos
posteriormente. Para esse projeto, o foco € planejar a trajetdria para veiculos aéreos ndo tripulados,

considerando ambiente fechado com obstaculos estaticos através do método RRT.
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2.1.1 TERMINOLOGIA

Para melhor compreensao, neste topico serda apresentado algumas terminologias que serao
utilizadas ao longo deste trabalho.

Existem dois tipos de planejamento de trajetorias: offline e online. O planejamento offline,
basicamente, gera o caminho para uma situagdo completamente conhecida, supondo um ambiente
estatico, onde ird sair de um ponto inicial conhecido, passar por obstaculos estaticos e chegar ao ponto
final pré-estabelecido. Portanto, antes do voo ¢ preciso carregar esse caminho para o VANT, ndo sendo
possivel alteragdes. J& no planejamento online, € possivel criar o caminho enquanto o VANT se
desloca, s6 ¢ necessario o ponto inicial. O ponto final pode ser modificado assim como os obstéaculos,
que nesse caso podem ser estaticos ou dindmicos.

O espago de trabalho ¢ todo o ambiente no qual o VANT pode se deslocar, neste trabalho sera
um ambiente tridimensional. A configuragcdo do drone ¢ um vetor contendo sua posicao, o espago de
configuracdo ¢ um conjunto com todas as configuragdes possiveis. O mapeamento do ambiente serve
para representar no espaco de trabalho as areas navegaveis e ndo navegaveis (com obstaculos).

No planejamento de trajetorias, o termo caminho se refere a curva (sequéncia de posigdes) que
o robo iré tracar no espaco de configuragdo. Ja o termo trajetoria, ¢ mais completo e, além das posicdes,

inclui velocidade, aceleragdo e outras varidveis de estado que variam ao longo do tempo.

2.1.2 REPRESENTACAO DO ROBO

Importante ressaltar que, para simulacdes, o quadricoptero € representado como um objeto
pontual, portanto € necessario considerar uma expansao dos obstaculos, uma vez que na realidade o
drone ndo ¢ pontual, para isso sera aumentado pelo menos o tamanho do raio do drone aos obstaculos
com o intuito de ter resultados mais confidveis nas simulagdes e para os experimentos reais, pois assim
levamos em conta qualquer erro de modelagem, e ndo corre o risco de o quadricdptero se colidir com
os obstaculos nos testes reais.

Na Fig. 2, € possivel observar como os objetos serdo representados para ndo ocorrer nenhum
erro entre os valores encontrados na simulag¢do e nos testes reais. Nesse caso, foi feita uma borda do

tamanho do raio do drone em volta dos obstaculos para evitar colisoes.
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Figura 2 - Representacdo do drone e obstaculos
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Fonte: A autora (2023).

2.2 METODOS DE PLANEJAMENTO DE TRAJETORIA

2.2.1 DECOMPOSICAO CELULAR APROXIMADA

No método da decomposi¢ao celular aproximada, o ambiente de trabalho (representado em 2D
ou 3D) ¢ dividido em formas geométricas para um espago mais simples com células de mesmo
tamanho, por exemplo quadrados. Apds ter essa divisao, € possivel fazer uma busca discreta, encontrar
quais formatos estdo disponiveis e encontrar a melhor trajetéria por essas células livres. As células que
tenham obstaculos, mesmo que ocupando uma pequena parte, sdo consideradas ocupadas, com isso,

esse método perde informagdes ja que elimina essas células.

Figura 3 — Decomposi¢do Celular Aproximada
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Fonte: Latombe (1991).
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Primeiramente, ¢ necessario representar o espago de trabalho dividindo em uma grade de
células, entdo identificar os obstaculos presentes e quais células estdo ocupadas e quais estdo livres,
sendo possivel utilizar algum outro método baseado em grade para planejar a trajetoria e, por fim,
otimizar e suavizar a solu¢ao encontrada.

Tem como vantagem ser um método que reduz a complexidade do problema de planejamento
de trajetoria e simplifica a busca pelo melhor trajeto. Como desvantagem, esse método simplifica o
ambiente perdendo a precisdo no trajeto, isso também ¢ um problema quando tem dois obstaculos
proximos e a passagem ¢ estreita, ele pode entender que nao ha trajetoria possivel. Além disso, o
método pode encontrar caminhos muito conservadores por ser um método discreto. Por fim, ndo € o
indicado para usar em ambientes dindmicos, visto que seria necessario refazer os calculos

constantemente, gerando uma complexidade computacional (LATOMBE,1991).

2.2.2 DECOMPOSICAO CELULAR EXATA

No método da decomposigdo celular exata, o ambiente também ¢ dividido em células, porém
com mais precisao, para isso somente as partes sem obstaculos sdo divididas, garantindo a cobertura

completa e ndo perdendo informagdes sobre o ambiente.

Figura 4 — Decomposi¢do Celular Aproximada

Fonte: Latombe (1991).

A forma que esse método funciona ¢ bem similar ao anterior, ¢ feito a representacdo do
ambiente de trabalho, os obstaculos sdo identificados, determinado quais células estdo completamente
ocupadas e o espago restante €, novamente, divido em novas células chamadas de células de influéncia,
por fim, ¢ possivel encontrar o melhor trajeto considerando todos os caminhos validos sem perder

espaco de atuacao perto dos obstaculos.
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Esse ¢ um método deterministico que € vantajoso, pois € muito eficiente quando se fala sobre
representacdo do espago de trabalho, porém, para realizar essa representagdo pode resultar em uma
quantidade excessiva de células e gerar complexidade computacional para encontrar o melhor trajeto,

0 que pode se tornar uma desvantagem.

2.2.3 CAMPO POTENCIAL ARTIFICIAL

Esse método considera que as particulas estdo sob influéncia de um campo potencial artificial,
onde as forcas atrativas aproximam o objeto do objetivo, pois a posi¢do final apresenta um potencial
atrativo. Ja os obstaculos apresentam forgas repulsivas, o que empurra o objeto para longe deles. O
VANT iréd simplesmente seguir do ponto menos atrativo ao mais atrativo, ndo sendo necessario uma
criacdo prévia de nenhuma estrutura de dados para fazer essa analise no ambiente, podendo ser usado
para ambientes dindmicos. Se ocorrer qualquer mudanca nos obstaculos esse ambiente deve ser
atualizado (CHEN et al., 2005).

A Fig. 5(a) representa a configuracdo de espaco em duas dimensdes para dois obstaculos. Na
Fig. 5(b) mostra o campo potencial atrativo, na Fig. 5(c) mostra o campo potencial repulsivo, ja na
Fig. 5(d) ¢ a soma dos dois campos potenciais. Por fim, a Fig. 5(e) exibe os contornos equipotenciais
e o caminho gerado seguindo o gradiente negativo dessa fungao, e a Fig. 5(f) mostra a matriz de vetores

gradientes negativos orientados ao espago livre (LATOMBE, 1991).

Figura 5 — Campo potencial artificial

Fonte: Latombe (1991).
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Tem como vantagem ser um método efetivo para ambientes dinamicos que tenham poucos
obstaculos e que seja possivel encontrar caminho mais direto ao objetivo. Como desvantagem, o
método ¢ totalmente dependente dos parametros definidos inicialmente, como intensidade das forgas
atrativas e repulsivas e a influéncia dos obstaculos, portanto, em passagens estreitas pode ocorrer de
so ter forgas repulsivas, impedindo o VANT de atravessar. Além disso, ¢ um método desenvolvido
para ambientes mais simples, em ambientes complexos essa abordagem pode ndo ser suficiente para
encontrar a trajetoria. Por fim, outra desvantagem ¢ que o VANT pode ficar preso em minimos locais

(DONG et al., 2012).

2.2.4 ALGORITMO A*

O algoritmo A* (A-star) € usado para encontrar o caminho mais curto entre o no inicial € 0 nd
final considerando o custo para essa trajetoria, analisando distancia e o tempo. A distancia entre o
ponto inicial e o ponto escolhido (n) ¢ calculada e chamada de custo g(n). Entdo ¢ feito o mesmo
calculo, mas, dessa vez entre o ponto escolhido (n) € o ponto final, esse serd o custo heuristico,
chamado de h(n). Portanto, o ponto que sera eleito para fazer parte da trajetoria é o que tiver o menor
valor do custo final f(n), ou seja, o menor valor na soma dos custos g(n) e h(n) (PATEL, 1997).

Com os custos calculados, ¢ criada uma fila de prioridade, que comega pelo no inicial e, a cada
nova iteracdo, um novo né com menor custo ¢ escolhido para ser adicionada a essa fila. Com todos
esses nos na fila de prioridade, € utilizada a curva Reeds-Shepp (RS) para conectar esse nd6 com o n6
destino, se for uma trajetoria livre de colisdo entdo o algoritmo A* ira escolher esse caminho e
determinar a velocidade para todo o trajeto (SHENG et al., 2021).

Inicialmente, funciona como um problema de travessia de grafos, assim um robd poderia
encontrar sozinho que caminho seguir. Para isso, ele utiliza grafos ponderados, ou seja, um grafo que
possui uma fun¢do no qual relaciona o conjunto de vértices ou de arestas com um conjunto de niameros,
e esses numeros irdo representar o custo de seguir cada um dos caminhos encontrados (RAVIKIRAN

etal., 2023).
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Figura 6 — Grafo ponderado

\D 10

7
Fonte: Ravikiran, A., S. (2023).

Esse algoritmo ¢ muito utilizado para resolver problemas que envolvam encontrar caminhos
em videogames, isso porque ele so segue adiante se tiver certeza de que aquele ¢ o melhor caminho de
acordo com suas fungdes, portanto, a grande vantagem desse algoritmo € que ele consegue encontrar
a trajetoria ideal (CHATTERIJEE, 2023).

A maior desvantagem desse método ¢ que por ser um algoritmo completo, que encontra todos
os caminhos possiveis, necessita de muito espago de armazenamento, além de gastar muito tempo

nesta busca (RAVIKIRAN et al., 2023).

2.2.5 RAPIDLY-EXPLORING RANDOM TREE

O método Rapidly-Exploring Random Tree surgiu em 1998 no artigo “Rapidly-exploring
random trees: A new tool for path planning” de Steven M. LaValle. Desde entdo, vem ganhando
popularidade por ser um método que resolve problemas de alta complexidade do ambiente e consegue
encontrar diversos caminhos diferentes. Nos anos seguintes, varias pesquisas foram feitas com intuito
de implementar melhorias ou até de desenvolver variagdes desse método, como, por exemplo, para
enfrentar algum problema especifico ou para simplesmente melhorar algum aspecto como
desempenho, eficiéncia, otimizacao ou convergéncia.

O Rapidly-Exploring Random Tree (RRT) ¢ um método de planejamento de caminho
probabilistico baseado em amostragem, foi criado para que o objeto consiga navegar em ambientes
complexos e de alta dimensdo. Para isso, ele gera uma trajetéria do ponto inicial até o ponto final,
olhando um pequeno espago e gerando nés (como os ramos das arvores), a partir disso ele escolhe,

pensando no objetivo final, qual melhor ramo seguir e esse processo se repete até ele chegar ao ponto
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final. Ou seja, tende a se deslocar até a posicao final, buscando o caminho mais curto evitando colisao
com os obstaculos, um fluxograma com o detalhamento do funcionamento do método se encontra na

Fig. 7.

Figura 7 — Fluxograma método RRT
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Fonte: A autora (2023).

Na Fig. 8 tem-se um exemplo no qual o ponto inicial (ginif), a cada iteracao define-se um
vértice (grand) de forma aleatoria e escolhe-se 0 ndé mais proéximo a este ponto (gnear). A distancia
entre o vértice e o nd mais proximo ¢ minimizada pelo fator u (valor maximo de crescimento da arvore).
Se o caminho escolhido estiver livre de obstaculos, um novo ponto ¢ gerado (qnew). O processo se
repete até que se execute o numero maximo de iteracdes pré-estabelecidas ou até que se alcance o

ponto final (gend) (LAVALLE, 2006). Os estados do RRT representam as configuracdes do VANT.
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Figura 8 - Método RRT
u
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Fonte: Latombe (1998).

A cada iteragdo, uma nova configuragdo ¢ criada e, consequentemente, os nos da arvore. Essa
configuragdo ¢ gerada de acordo com um raio de busca e a quantidade de pontos desejados, essas
informacgdes precisam ser determinadas anteriormente, todos os nds gerados sdo configuracdes validas
para o objeto seguir e se aproximar do ponto final. Apds o objeto estar em um ponto e ja ter todas as
opgdes que ele pode seguir (nds), o algoritmo precisa calcular qual melhor configuragdo seguir, para
isso, ele compara a distincia entre o ponto que ele se encontra até o destino com a nova distancia entre
0 gnew e o objetivo final, esse processo € feito para todos os pontos escolhidos. O pseudocddigo desse

processo ¢ evidenciado na Fig. 9.

Figura 9 - Algoritmo RRT

Algoritmo 1

1: fungao GERA RRT (¢, K, At)

2 RRT . init(qini)

3 k=1

4 enquanto k < K faga

5: Grand < Gera__Estado__ Aleatorio()

6: Gnear < Verifica Mais Proximo(qrana, RRT)
7 Gnew < Gera_Novo_Estado(quear, At)
8: se Verifica_Colisao = Livre entao
9: RRT.add_no(gnew)

10: fim se

11: k=k+1

12: fim enquanto

13: devolve RRT
14: fim funcao

Fonte: Sousa (2017).
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E um método muito util, pois a cada iteragdo os ramos se espalham por todo ambiente,
conseguindo explorar todos os cantos. Um exemplo de como funciona o crescimento da arvore de
exploragdo pode ser observado na Fig. 10, considerando um ambiente 2D sem obstaculos

(CHAIMOWICZ et al., 2007).

Figura 10 — Crescimento de uma RRT

Fonte: Chaimowicz (2007).

O intuito de utilizar um raio de busca auxilia 0 método a buscar pontos em uma area menor,
aumentando a confiabilidade, além de que separa o ambiente em “vizinhangas” em torno de cada ponto
referéncia, promovendo a diversidade, evitando a geracao de pontos repetidos durante a expansao da
arvore e que o algoritmo fique preso em alguma regido do ambiente (CHENG et al., 2002).

Um exemplo pratico ¢ em uma rede rodoviaria, utilizando o método RRT, ele ird evitar areas
de congestionamento ou areas que estejam com algum problema e escolhera o melhor caminho,
tendendo a melhorar também o tempo que sera gasto por usar um método de planejamento dindmico
(ZHENGHUA et al., 2017).

Algumas desvantagens da utilizagdo desse método estao relacionadas ao caminho tragado, por
exemplo, mesmo alcancando o objetivo final, isso ndo € uma garantia que o melhor trajeto foi
escolhido, ele pode escolher um caminho mais longo caso o ambiente esteja desorganizado, ou entao
ndo ser o caminho mais suave. E também dependente dos pardmetros colocados nele, podendo deixar
um tempo de conversdao maior, ou ndo chegar ao objetivo final por falta de iteracdes ou um numero
errado no raio de busca. Por fim, existe também a possibilidade de cair em minimos locais dependendo

do ambiente ou da situagao.
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Apesar disso, ¢ um método eficaz, pois ¢ muito flexivel sendo possivel utilizar para diferentes
veiculos, muito eficiente evitando obstaculos, o planejamento da trajetoria ocorre em tempo real, além
de ser probabilistico entdo a cada iteragdo a probabilidade de encontrar o objetivo aumenta.

Outra vantagem ¢ que serve para problemas de alta aleatoriedade de nds, repetibilidade,
espacos de alta dimensdes, complexos e € rapido ja que esse método nao precisa encontrar todos os
caminhos validos (SOUSA, 2017). Portanto, perante todos os pontos levantados, o método escolhido

para esse trabalho foi o método RRT.

2.3 CRAZYFLIE 2.1

O VANT utilizado serd o quadricoptero modelo Crazyflie 2.1 fabricado pela Bitcraze, que pode

ser visto na Fig. 11:

Figura 11 — Quadricoptero Crazyflie 2.1

Fonte: Bitcraze (2022).

A aeronave pesa 28 gramas, mede 92 mm de motor a motor e estd equipado com radio de baixa
laténcia, longo alcance e bluetooth. Conta também com uma bateria LiPo de 3,7 V, acelerometro,
giroscopio e magnetometro nos 3 eixos (IMCO88) e sensor de pressdo de alta precisao (BMP388).
Opera com dois microcontroladores: STM32F405, o principal deles, utilizado para sensoriamento,
controle e acionamento dos motores e o nRF51822, auxiliar, utilizado para gerenciamento de energia
e comunicag¢do via radio. Possui 4 motores DC com velocidade maxima de aproximadamente 25000
rpm. Consegue fazer um voo de até 7 minutos com a bateria, com a capacidade de carga maxima de

15 gramas (BITCRAZE, 2022).
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Para saber a posicdo do VANT no espago tridimensional, mesmo ele possuindo sensores de
bordo que ddo uma estimativa da localizacdo, ndo € a posigdo precisa. Para isso, é necessario adicionar
um novo sistema, podendo ser GPS para ambientes abertos, ou entdo, para ambientes fechados, o
sistema de posicionamento local de banda ultra larga (UWB) — o qual sera utilizado nesse trabalho.
Esse sistema funciona utilizando a troca de informa¢ao entre o VANT ¢ as ancoras instaladas
previamente no ambiente, o indicado € ter pelo menos 8§ ancoras, que para esse trabalho foram fixadas

em 4 hastes formando um paralelepipedo que pode ser visto na Fig. 12 ¢ 13.

Figura 12 — Sistema de posicionamento local

& »

Fonte: Bitcraze (2022).

Figura 13 — Posicionamento das ancoras

Fonte: Bitcraze (2022).

Portanto, as ancoras servem de referéncia e, de acordo com o conjunto de informacdes recebido
pela troca de mensagens via radio, € possivel saber a posicdo do quadricoptero no espago
tridimensional — com um erro de 10 cm na medicao, segundo o fabricante. E importante manter uma

distancia entre as ancoras e as paredes e teto para garantir uma melhor difusdo do sinal de radio, a
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recomendacao do fabricante Bitcraze ¢ que essa distancia seja de pelo menos 15 cm. As ancoras
precisam ser alimentadas por uma fonte de alimentagdo externa e o receptor ¢ acoplado a aeronave
(BITCRAZE, 2022).

A comunicagdo via radio possui um amplificador de poténcia de 20dBm, o qual possibilita um
alcance de até¢ 1 km. Vem com firmware compativel com o quadricoptero, de codigo aberto e tem uma
interface de programagdo em python, o que facilita fazer modificacdes. Conectando essa antena ao
USB do computador e instalando o driver Zadig, recomendado pelo site do fabricante, a comunicagio

via radio estd habilitada para ser utilizada.

Figura 14 — Antena para comunicagdo via radio

Fonte: Bitcraze (2022).

A orientagdo do quadricoptero se da por seis principais graus de liberdade, sendo as trés
posigdes no espago tridimensional (x, y, z) € os trés angulos de orientacao: rolagem (roll), que ¢ a
rotacdo lateral em relagdo ao eixo longitudinal, arfagem (pitch), que € a inclinagao frontal em relagao
ao eixo transversal e a guinada (yaw), rotagdo em torno do eixo vertical.

Além disso, a estimativa da posicdo do VANT no ambiente acontece pela comunicagdo TWR,
o moddulo receptor manda uma mensagem para as ancoras em sequéncia, assim, consegue calcular as

distancias até ela e se localizar no ambiente 3D (BITCRAZE, 2022).
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Figura 15 — Angulos de orientagéo

Yaw
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Fonte: Bitcraze (2022).

Esse quadricoptero ¢ muito utilizado na parte de pesquisa, principalmente em universidades,
tendo muitas vantagens para sua utilizacdo, como por exemplo ser uma plataforma de cddigo aberto
(open source), ter atualizagdes recorrentes, além de seu tamanho e peso reduzidos o que permitem que

essa aeronave seja utilizada também em ambientes indoor.
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3 METODOLOGIA

O projeto foi desenvolvido em quatro etapas, a primeira foi a definicdo dos parametros gerais,
como as dimensdes do ambiente e informagdes sobre os obstaculos, quantos seriam usados, suas
dimensdes e localizagdes. A segunda etapa foi implementar o método RRT no Matlab, para isso foi
necessario criar fungdes especificas para gerar pontos, calcular distancias, e desenvolver o codigo
principal, o qual junta todas essas funcdes e tem como objetivo achar uma lista de pontos
correspondente a trajetoria necessaria para sair do ponto inicial e chegar ao ponto final, evitando os
obstaculos presentes no ambiente.

Jé& a terceira etapa utiliza a lista de pontos encontrada no Matlab e um cédigo em python, o qual
transmite a0 VANT a real trajetoria a ser seguida, também € nessa etapa que acontece o teste de voo.
Para a etapa final, foi feito uma verificacdo entre a trajetoria encontrada pela simulacdo e a trajetoria
que o VANT realizou no teste de voo, essa comparagao também foi realizada no Matlab. Todas essas

etapas podem ser visualizadas no fluxograma do projeto na Fig. 16.

Figura 16 — Fluxograma do projeto

L d
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Realizacdo teste de voo
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resultados

Fonte: A autora (2023).
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3.1 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO RRT

O Matlab ¢ um software usado para desenvolver algoritmos, analisar dados e criar modelos e
¢ muito utilizado na éarea de desenvolvimento. Muito util para resolu¢do de questdes matematicos e
facilita a visualizagdo de problemas através de graficos. Uma das principais aplicagdes do uso do
Matlab ¢ na modelagem de controle, o que permite a representacao de sistemas reais em equacoes
matematicas.

Nesse projeto, o software Matlab foi utilizado para encontrar a trajetoria saindo de um ponto
inicial até alcangar o ponto final, ambos pré-determinados, desviando de obstaculos através do método
RRT. Para otimizar o desenvolvimento do projeto, foi necessario a criagdo de fungdes auxiliares, sendo
elas:

- Geragao de pontos aleatorios;

- Célculo da distancia entre pontos;

- Verificacdo da existéncia de obstaculos na trajetoria;

- Geragao de graficos com o obstaculo no ambiente.

Além dessas fungdes, também foram desenvolvidos o codigo principal e o codigo para verificar

e comparar a trajetéria da simulacgdo e a do ensaio experimental de voo.

3.1.1 GERACAO DE PONTOS ALEATORIOS

Esta fungdo ¢ responsavel por gerar uma quantidade pré-selecionada de pontos aleatorios ao
redor de um ponto qualquer escolhido, dentro de um raio determinado — raio de busca, que neste caso
sera igual a 20 cm, ou seja, os pontos gerados estardo dentro de uma circunferéncia com o raio igual
ao raio de busca, Fig. 17. No projeto, serdo gerados 10 pontos aleatdrios a cada ponto de origem
estabelecido. O primeiro ponto referéncia € o ponto inicial previamente escolhido para a trajetoria e,
dentre os pontos gerados, o algoritmo escolhe o mais proximo do ponto objetivo como eletivo para as
subsequentes verificacdes e validagdes, caso ndo exista nenhuma restri¢ao, este serd o proximo ponto

referéncia e assim por diante, até atingir o ponto final.
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Figura 17 — Funcionamento da fun¢do de gerar pontos aleatérios

L] Ponto referéncia

¢ Pontos gerados

—— Raio de busca

Fonte: A autora (2023).

3.1.2 CALCULO DA DISTANCIA ENTRE PONTOS

Para o funcionamento do método RRT, existem dois momentos no qual € necessario calcular a
distancia entre dois pontos. Primeiramente, quando gera pontos aleatorios, € calculada a distancia entre
esses pontos e o ponto final, com o intuito de escolher o mais proximo. Posteriormente, quando o
proximo ponto ja foi escolhido, as verificagdes finais foram realizadas e esse ponto vira o ponto
referéncia, novamente ¢ calculada a distancia, agora entre esse novo ponto € o ponto final. Se essa
distancia for menor que o raio de captura, ¢ entendido que o ponto final foi encontrado, se ndo, ¢
necessario repetir o processo e encontrar os proximos pontos.

De acordo com os estudos da geometria analitica, a distancia entre dois pontos ¢ baseada no
teorema de Pitagoras e se da pelo comprimento do segmento que liga os dois no plano cartesiano, o

mesmo acontece para pontos tridimensionais (GUZMAN, 2021).
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Figura 18 — Formula para calcular distancia entre dois pontos 3D
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Fonte: Adaptado de Silva (2016).

3.1.3 VERIFICACAO DA EXISTENCIA DE OBSTACULOS NA TRAJETORIA

Para verificar se tem algum obstaculo entre o ponto que o VANT se encontra e o possivel novo
ponto foi necessario criar duas fungdes:

- Verificar se as coordenadas estdo coincidindo com as coordenadas do obstaculo;

- Verificar toda a trajetdria entre esses dois pontos.

Para verificar se ha obstaculo, ¢ determinado, de acordo com as coordenadas passadas, se a
posicao ¢ menor que o ponto inicial do obstdculo ou maior que essa posi¢cdo mais o seu tamanho, ou
seja, posicao final do obstaculo. Se essa condicao for verdade, significa que esse ponto ndo estd no
obstaculo, ja se for falso, significa que que esse ponto esta dentro do obstaculo, portanto, € necessario

escolher outro ponto. Na Fig. 19, estd evidenciado o pseudocodigo desta etapa.

Figura 19 — Verificar se o ponto esta no obstaculo

funcio ESTA NO OBSTACULO (coordenadas, obstaculo)
enquanto 1=1:1:3 (x, y ¢ 2)
se coordenadas(i) ndo esti no obstaculo(1)
posicdo valida
break
fim se

fim enquanto
fim funcao

Fonte: A autora (2023).
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Ja na segunda funcao, onde ocorre a verificacdo de colisdo, retorna-se um vetor linha de M
pontos, com M maior ou igual a 2, uniformemente espagados entre n2 e nl, novo ponto eletivo e o
ponto referéncia, respectivamente. A distribuicdo uniforme dos pontos ¢ possivel através da fungdo
linspace, que, no caso deste projeto, sera utilizada nas trés dimensodes — X, y e z. O espago — S — entre

os pontos gerados ¢ regido pela Eq. 1:

_ (n2—nl)
SET -1 @

Por exemplo, para M igual a 6, entre pontos situados nas posi¢des 0 e 10, serdo gerados 6
pontos com espacamento igual a 2, onde o ponto inicial e final serdo os pontos nl e n2,
respectivamente. O vetor linha gerado ¢ utilizado para verificar a existéncia de algum obstaculo na
posicao dos pontos nl e n2 e no trajeto entre eles, essa verificagdo ocorre ao chamar a fungao explicada

acima, Fig. 19, para cada uma das posi¢des encontradas em X, y e z. O pseudocodigo desta etapa ¢

ilustrado na Fig. 20.

Figura 20 — Verificar se ocorre colisdo

funcio VERIFICA COLISAO (p_new, p_goal, obstaculo)
n° pontos gerados «— 20
coordenadas x «— n° pontos gerados entre p mite p goal em x
coordenadas y «— n° pontos gerados entre p mitep goalemy
coordenadas z < n° pontos gerados entre p inite p goal em z

enquanto 1= 1:1: n° pontos gerados
coordenadas < [coordenadas x(1), coordenadas_y(1), coordenadas z(1)]
se ESTA NO OBSTACULO (coordenadas, obstaculo)
ponto p_new néo € valido
fim se

fim enquanto
fim funcao

Fonte: A autora (2023).

Se, apods essas verificagdes, nao tiver colisio com nenhum obstaculo, o ponto pode ser utilizado,
passando a ser o novo ponto referéncia e ¢ adicionado a lista de pontos da trajetoria. Se ocorrer alguma
colisdo, o ponto ndo servird, sendo necessario escolher outro ponto para ser o eletivo e refazer as

mesmas verificagdes, até nao acontecer colisdes.
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3.1.4 GERACAO DE GRAFICOS COM O OBSTACULO NO AMBIENTE

Para facilitar a visualizagdo das simulagdes, foi criada uma funcdo para representar os
obstaculos, nela sdo declarados os vértices e as faces. Como mencionado anteriormente, para declarar
um obstaculo, sdo necessarios seis parametros, os trés primeiros referentes a sua posi¢ado inicial e os

outros referentes aos tamanhos em cada dimensao, conforme Eq. 2.

obstaculo = [Xiniciar Yinicial Ziniciw tamanho, tamanho, tamanho,] (2)

Para determinar os vértices, ¢ usada a posicao inicial do obstaculo e a posi¢do final — que ¢é a
inicial mais o tamanho para cada dimensdo. Portanto, o vértice 1, o qual é considerado a origem,
contém os pontos X, y € z iniciais e nada mais, conforme Eq. 3. Para o vértice 2, conforme Fig. 21,
mantem-se as coordenadas x ¢ z, e adiciona-se o tamanho em y daquela face a coordenada y, conforme

Eq. 4. Este padrao se mantém até que todos os 8 vértices sejam estabelecidos.
Vértice 01 = [xinicial Yinicial Zinicial] (3)
Vértice 02 = [Xiniciat Viniciar + tamanhoy) Ziniciatl (4)
Feito isso, foram constituidas as faces do obstaculo, onde determina os vértices pertencentes a
cada face. Por exemplo, conforme Fig. 21, a primeira face ¢ composta pelos vértices 1, 2, 3, e 4. E, por
fim, define-se a cor para as faces como amarelo. Sendo assim, o obstaculo ¢ finalizado, sendo possivel

evidencid-lo no ambiente, jJuntamente com a trajetdria percorrida, posteriormente.

Figura 21 — Representacao do obstaculo
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o e Vertice

L& e/ Face

1e @
4. ‘8

Fonte: A autora (2023).
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3.1.5 ROTINA PRINCIPAL

Apbs a criagdo das fungdes auxiliares citadas acima, foi desenvolvido o cddigo principal que,
de fato, ird implementar o método RRT para calcular a trajetéria no Matlab.

Primeiramente, foram declarados parametros iniciais, como tamanho do ambiente, que comeca
na origem ¢ vai até as posigdes maximas para as trés dimensodes, a localizagdo e tamanhos dos
obstaculos. As posi¢cdes maximas no ambiente foram configuradas de acordo com o tamanho real da
sala onde o teste de voo serd executado, os valores de x, y e z sdo referentes a largura, profundidade e
altura, respectivamente, esses valores precisam estar em centimetros. Logo apos essa etapa, ¢ gerado
um grafico no qual ¢ possivel observar o ambiente e os obstaculos.

Para finalizar as configuragdes iniciais, € necessario definir o ponto inicial, o ponto final e os
raios de busca e captura. O ponto inicial comega sendo o ponto referéncia e a medida que outros pontos
forem escolhidos, esse ponto sera substituido. Além disso, define-se o nimero de pontos aleatorios

que serdo gerados e o nimero de iteracdes.

Tabela 2 — Inser¢ao dos pardmetros

Variavel Valor atribuido Unidade de medida
Ponto inicial [30, 30, 30] cm
Ponto final [240, 400, 250] cm
Raio de captura 20 cm
Raio de busca 20 cm
Numero de pontos aleatorios 10 -
Numero de iteragdes 200 -

Fonte: A autora (2023).

Apo6s tudo configurado, o algoritmo comeca o planejamento de trajetérias. Primeiramente, ird
gerar os pontos aleatérios dentro do raio de busca ao redor do ponto referéncia, calcular a distancia
para cada ponto gerado até o ponto final, e ordené-los para escolher o ponto mais perto do objetivo,
esse sera o ponto eletivo, p_new, o qual passara pelas verificacdes.

Sao feitas as verificagdes para decidir se o novo ponto esta apto para substituir o ponto
referéncia. Primeiramente, verifica se existe obstaculo entre esse ponto e o ponto referéncia, se existir,
esse ponto ndo serve para ser o novo ponto referéncia e é necessario gerar novos pontos e refazer as

verificacoes. Caso ndo exista, esse ponto continua elegivel e passara pela segunda verificagao, calcula-
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se a distancia entre o ponto e o ponto final e verifica se € menor que o raio de captura, se for menor
significa que o ponto objetivo foi encontrado, se ndo for menor significa que o ponto ¢ valido, porém
ndo encontrou o objetivo, portanto esse ponto € adicionado a lista de pontos da trajetoria, e ele passa a
ser o ponto referéncia, e todo processo ¢ refeito até que encontre o ponto final.

Ao final dessa etapa, foi adicionada uma fun¢do do software Matlab chamada TicToc, que
funciona como um crondmetro. Com essa fungdo ¢ possivel saber quanto tempo foi necessario para
que o algoritmo encontrasse a trajetoria entre os dois pontos.

Por fim, a trajetdria ja foi tragada e armazenada na lista (lista_parent), basta colocar isso em
um grafico para facilitar visualizagdo, para isso ¢ adicionado ao grafico os pontos inicial e final, e a

lista da trajetoria. Todas essas etapas realizadas no Matlab estdo ilustradas no fluxograma da Fig. 22.

Figura 22 — Fluxograma do projeto no Matlab

- .

/ Ponto inicial - p_init

Adiciona a lista de pontos Encontra possiveis pontos Escolhe o ponto aleatario

—>  ppaent >

da trajetdria ? no raio de busca ? mais préximo —)“ p_new
B rrrr————————_
Sim Existe algum obstdculo N&o A distancia entre esse Sim
TEEETes ——— ponto até o ponto final € menor ——  Chegou ao final - p_goal
B ' que o raio de captura?
Nio ‘

Fonte: A autora (2023).

3.2 CONFIGURACAO DO SISTEMA DE POSICIONAMENTO LOCAL

Para a realizacdo dos ensaios experimentais, foi necessario fazer a preparacao de um ambiente
adequado, para isso foram decididas as dimensdes, 2,66 metros de largura, 5,10 metros de
profundidade e 2,70 metros de altura.

Foram colocadas quatro hastes no ambiente, uma em cada vértice, em suas extremidades foram

posicionadas as ancoras, uma na parte inferior € a outra na superior, sistema de posicionamento local.
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Por fim, foram feitas as configuracdes do sistema dentro do software do proprio Bitcraze, foi

necessario colocar todas as dimensdes em metros para cada vértice, conforme mostrado na Fig. 23:

Figura 23 — Posicionamento das ancoras

Anchor position configuration - O X

Add anchor |Remove anchor(s)

id X y z
0 0.00 0.00 0.00
1 0.00 5.10 2.70
2 2.66 5.10 0.00
3 2.66 0.00 2.70
4 0.00 0.00 2.70
5 0.00 5.10 0.00
6 2.66 5.10 2.70
7 2.66 0.00 0.00

Load from file... | |Save to file...

Get from anchors| Write to anchors Close

Fonte: A autora (2023).
Ap0s preenchimento das dimensdes e clicar em “Write to anchors”, uma nova tela aparece
onde ¢ possivel verificar se todas as ancoras estdo funcionando corretamente e se estdo na posi¢ao

correta.

Figura 24 — Visualizagdo das ancoras e do VANT

connected on radio://0/80/2m 506 ¢

sattery: [l | 3901 voirs Link quairty: [N

File Connect Inputdevice Settings View Help Themes

Disconnect

Address:

Flight Control  Loco Positioning  Console LED  Log Client  Lighthouse Positioning | Log Blocks

Graph settings Crazyflie status Anchor status
* Position estimate Position (1.33, 2.60, 0.13) * Auto Change mode:
Anchors TWR . "
Anchor identification Configure positions
it I T IESIETT) - o2 (]
TDoA 3 []

6
Y L

No input-device found, insert ene to fly.

Fonte: A autora (2023).
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Na figura anterior, os pontos verdes sdo as ancoras que estao numeradas de zero a sete € o
ponto azul representa 0 VANT na posicdo que ele se encontrava nesse momento. Caso haja algum
erro, qualquer uma das indicagdes verdes seria representada pela cor vermelha, que poderia ser algum
problema de comunicacgao, cabo com mal contato, algum problema com a comunicagao via radio, ou
entdo algum erro nas configuragdes.

Na proxima etapa, foram feitas as verificagdes do VANT. Apds liga-lo e ativar a comunicagao
via radio, aparece informag¢des como a qualidade da comunicagdo, mostrado no canto superior direito
da figura anterior, e o nivel de bateria do VANT (Volts). Existem dois botdes nessa tela, um com a
funcdo de parada de emergéncia e outro para desconectar a comunicacao.

Para maior confiabilidade nos testes de voo, € possivel que sejam feitas verificagdes prévias na
aeronave, como a constatacao do funcionamento das hélices, motores e bateria do quadricoptero. Todas

as verificagdes feitas sdo evidenciadas na Fig. 25, assim como os botdes no lado direito para refazer

oS testes:

Figura 25 — Verifica¢des de funcionamento do VANT

Connected on radio://0/80/2M _ & x
File Connect Inputdevice Settings View Help Themes
Disconnect rgency stop Battery: -:‘ 3.874| volts Link Quality: -
Address:
Flight Control = Loco Positioning | Console | LED Log Client Lighthouse Positioning Log Blocks 5
SYS: Crazyflie 2.1 is up and running! = Clear
SYS: Build 0:0f2f0f07d2c2 (2023.02) CLEAN
SYS: | am 0x203934305333500600230038 and | have 1024KB of flash! Task dump
CFGBLK: v1, verification [OK]
DECK_CORE: 1 deck(s) found dssertnfo

DECK_CORE: Calling INIT on driver bcLoco for deck 0

Propeller test
IMU: BMI088: Using 12C interface.

IMU: BMI088 Gyro connection [OK]. Battery test
IMU: BMI088 Accel connection [OK]
IMU: BMP388 12C connection [OK] Storage Stats

ESTIMATOR: Using Kalman (2) estimator

CONTROLLER: Using PID (1) controller

MTR-DRV: Using brushed motor driver

PLATFORM: Low interference mode. NRF51 TX power offset by -12db.
SYS: About to run tests in system.c.

SYS: NRF51 version: 2023.02

EEPROM: 12C connection [OK].

STORAGE: Storage check [OK].

IMU: BMI088 gyro self-test [OK]

DECK_CORE: Deck 0 test [OK].

SYS: Self test passed!

STAB: Wait for sensor calibration...

SYS: Free heap: 17824 bytes

STAB: Ready to fly.

ESTKALMAN: State out of bounds, resetting

DWM: Automatic mode: detected TWR

HEALTH: Acc noise floor variance X+Y:0.004053, (Z:0.002021)
HEALTH: Motor M1 variance X+Y: 0.71 (Z:3.29), voltage sag:0.42
HEALTH: Motor M2 variance X+Y: 0.99 (Z:0.79), voltage sag:0.36
HEALTH: Motor M3 variance X+Y: 0.87 (Z:0.89), voltage sag:0.40
HEALTH: Motor M4 variance X+Y: 1.32 (Z:2.49), voltage sag:0.41
STAB: WARNING: stabilizer loop rate is off (64)

ESTKALMAN: WARNING: Kalman prediction rate low (51)

No input-device found, insert one to fly.

Fonte: A autora (2023).

Nessa tela também sao ilustradas algumas informagdes extras do VANT, como, por exemplo,

a utilizagdo de um controlador PID e um filtro de Kalman.
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Com o ambiente configurado e o VANT com a liberagdo de voo, sdo feitas as modificagdes no
algoritmo em python, o qual ird passar as coordenadas que o VANT precisa seguir. Essas coordenadas
foram encontradas por meio da simulacdo no Matlab e sdo colocadas no cédigo em python para
validacao da trajetoria com um ensaio experimental.

A base para esse programa em python ¢ disponibilizada pelo proprio fabricante do Crazyflie
2.1. Primeiramente, as bibliotecas necessarias foram importadas, as variaveis globais foram criadas e
foi configurado a comunicacdo via radio, para isso foi criado um identificador de recurso uniforme
(URI), especificando que ¢ para uma interface de radio, utilizando a porta USB niimero zero, o canal
de radio na porta 80 e por ultimo a velocidade de 2Mbit/s. Apods essas configuracdes iniciais, sao
adicionadas as posi¢des que o VANT precisa seguir e a sua posicao € salva a cada 500 milissegundos,
que ¢ o tempo de amostragem.

As demais configuragdes e fungdes desse algoritmo seguem o padrdo do Bitcraze e ndo foram
necessarias modificagdes. Por fim, as posi¢des reais que o VANT realmente percorrer serdo salvas em

3 arquivos de texto, um para cada dimensdo contendo os as posi¢des para X, y € z.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para validagdo do método RRT para o planejamento de trajetéria foram analisados quatro
cenarios.

Primeiro, um ambiente sem obstaculos, para validar se ¢ possivel encontrar a trajetoria entre
os dois pontos, em um ambiente tridimensional sem interferéncias externas. Em seguida, um cendrio
contendo um obstaculo flutuante, para verificar se € possivel encontrar um caminho desviando dele.
Entdo, um novo cendrio, também com obstidculo, mas simulando um ambiente real, para isso foi
adicionado dois obstaculos. Por fim, um ambiente com multiplos obstaculos, com intuito de encontrar
situacdes mais complexas e observar como o algoritmo resolve o planejamento de trajetdrias nessa

situagao.

4.1 CENARIO SEM OBSTACULO

Primeiramente, foi verificado que € possivel sair de um ponto inicial e chegar ao ponto final,
utilizando o método RRT, para essa validacdo foi realizado somente a simulacdo no Matlab em um
cenario sem obstaculos.

Foi utilizado o mesmo algoritmo, mas o obstaculo foi colocado na origem e com tamanho zero
em todas as dimensdes. De tal modo, os célculos foram realizados sem que nenhum obstaculo fosse
encontrado no caminho e foi possivel descobrir uma trajetéria que o VANT poderia seguir sem
nenhuma interferéncia, comprovando assim que o método consegue realizar seu papel inicial e tracar
a trajetoria entre os dois pontos pré-determinados. O algoritmo levou 0,42 segundos para encontrar a
trajetoria.

Os pontos representados pelo ‘X’ sdo 0s pontos necessarios para a trajetdria e os representados

pelo circulo sdo referentes aos pontos do inicio (p_init) e do fim (p_goal).



Figura 26 — Trajetoria encontrada na simulacao para ambiente sem obstaculos
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Fonte: A autora (2023).

4.2 CENARIO COM UM OBSTACULO
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Ap6s a validagdo inicial do método, foi inserido nas simulagdes um obstaculo flutuante, com

posicdes 100, 140 e 130, para x, y e z, respectivamente, os quais terdo 100, 140 e 100 de comprimento,

conforme Fig. 27.

Figura 27 — Ambiente configurado com um obstaculo
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Fonte: A autora (2023).

As trés primeiras posi¢des colocadas na declaragdo do obstaculo sdo referentes as coordenadas

nas trés dimensoes, e as Ultimas trés posi¢des se referem ao tamanho em cada eixo.
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Com o ambiente e o obstaculo definidos, foi calculada a trajetoria pelo software Matlab, Fig.
28. Para melhor visualizacdo da trajetdria, a imagem foi rotacionada. O algoritmo levou 0,56 segundos

para encontrar a trajetoria.

Figura 28 — Trajetoria encontrada na simulagao para ambiente com um obstaculo flutuante
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Fonte: A autora (2023).

De acordo com a simulagdo, para esse cenario, seria necessario realizar a trajetoria mostrada
na figura, a qual contém 26 posicdes. As coordenadas dessas posi¢des estdo em centimetros, portanto
foi necessario converter esses valores para metro, por fim, a lista final de pontos para o VANT seguir
que foi colocada no c6digo em python.

Apos todos esses ajustes foi possivel realizar o teste de voo, foram realizados dois testes com
o objetivo de validar a trajetéria e ndo ter problemas por alguma situagdo externa, como algum
problema no VANT. Como resultado desses testes, uma nova lista de posigdes € encontrada, nesse
caso contém as posi¢goes que o VANT realmente percorreu, essa lista de pontos vai ser maior, visto
que o drone armazena a posi¢ao a cada meio segundo.

Retornando ao Matlab foi possivel visualizar a trajetdria real do VANT com o obstaculo,
verificando se teve alguma falha no teste de voo, como por exemplo algum problema de localizagao
no sistema de posicionamento local ou com o VANT. Caso algum problema fosse encontrado o teste

seria refeito.
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Figura 29 — Trajetoria real do VANT

2560 —
200

150

altura

100 —

50

0 100

500
400 200
300
200 100

0
profundidade largura

Fonte: A autora (2023).
Apos essa investigagdo, ainda no Matlab, ¢ interessante observar outros graficos representando
a real trajetoria percorrida, na Fig. 30(a) ¢ mostrado a trajetoria em 3D, na Fig. 30(b) a representacao

de x em relagdo ao tempo, na Fig. 30(c) a representacdo de y e por fim na Fig. 30(d) a representacao

de z.

Figura 30 — Trajetoria do VANT
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Fonte: A autora (2023).
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Por fim, foi comparado a trajetdria percorrida no teste de voo com a trajetoria encontrada na

simulagdo no Matlab.

Figura 31 — Comparagao da trajetéria da simulagao com o teste de voo
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Fonte: A autora (2023).
ApOs todos esses testes e verificagdes, foi validado que o método cumpre com o esperado e

que a simulag¢ao e o teste de voo foram um sucesso para um cenario com um obstaculo flutuante.

4.3 CENARIO COM DOIS OBSTACULOS

Para validacao final, foi considerado um terceiro cenario com dois obstaculos, esse cenario
pode ser comparado com situagdes reais do dia a dia, j4 que nesse caso um dos obstaculos serd uma
parede, que estd ligado ao chdo, ao teto e a uma das paredes do ambiente, e o outro obstaculo se
encontra no chao, perto do primeiro, ou seja, a passagem pro VANT agora estd bem menor, podendo
somente passar entre os dois obstaculos ou por cima do segundo.

Esse ¢ um cendrio que corresponde com a realidade, visto que os obstaculos ndo sdo flutuantes,
e também demostra uma situacdo bem comum, a qual podemos comparar, por exemplo, com um
ambiente industrial, uma sala de maquinas dividida por uma parede e perto da passagem tem um tanque
de 4gua que alimenta uma caldeira. O VANT nesse caso poderia atravessar essa sala com o intuito de
verificar algum problema, posteriormente, uma camera ou algum sensor poderia ser instalada nele, e
ndo seria necessario mover uma equipe até o local para essa verificagao inicial.

A realizacdo dos testes para essa situagdo mencionada foi semelhante ao cenario com um

obstaculo, primeiramente foi criado o ambiente com os obstaculos citados. O primeiro esta localizado
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nas posigoes 150, 255 ¢ 0, X, y e z, respectivamente, com os tamanhos 20, 255 e 270. Ja o segundo se
encontra nas posi¢des 100, 100 e 0, x, y e z, respectivamente, com os tamanhos 50, 50 e 150, conforme
Fig. 32. Entdo, a trajetdria foi calculada pelo software Matlab, Fig. 33. O algoritmo levou 0,45

segundos para encontrar a trajetoria.

Figura 32 - Ambiente configurado com dois obstaculos
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Fonte: A autora (2023).

Figura 33 - Trajetoria encontrada na simulagdo para ambiente com dois obstaculos reais
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Fonte: A autora (2023).
Como mencionado nd topico 3.2, essas coordenadas encontradas no Matlab estdo em

centimetros, portanto foram convertidas para metro e a lista final de pontos foi colocada no c6édigo em

python.
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Foi realizado dois testes de voo, e uma nova lista de pontos foi encontrada com as posigdes que
o VANT realmente percorreu. Do mesmo modo que para o cenario com somente um obstaculo, foram
feitas as validacdes dos testes no Matlab, primeiramente foi verificado se teve algum problema no teste
de voo, em seguida foram gerados os graficos representando a real trajetdria percorrida, a trajetoria em

3D e, entdo, a representacao de X, y € z em relagdo ao tempo.

Figura 34 - Trajetoria real do VANT
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Figura 35 — Trajetoria do VANT
Trajetoria real do VANT em 3D . X em relagdo ao vetor tempo
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Fonte: A autora (2023).



48

Por fim, foi comparado a trajetdria percorrida no teste de voo com a trajetoria encontrada na

simulagdo no Matlab.

Figura 36 - Comparacao da trajetoria da simulagdo com o teste de voo
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Fonte: A autora (2023).

Finalizando os testes, foi visto que método RRT também consegue atingir seu objetivo em um
cenario real e que, mesmo com uma passagem estreita, foi possivel encontrar a trajetoria, o que torna
possivel levar o VANT para o ambiente industrial, como o exemplo citado no comeco desse topico.
Apesar dos obstaculos no ambiente, se forem previamente mapeados e estiverem no ambiente de
configura¢do do VANT, € possivel encontrar a trajetoria que corresponda as necessidades e chegue ao
ponto final, facilitando a verificacdo primaria de problemas sem que haja necessidade de mover um
time de manutencao ao local até que saibam qual o problema e ja consigam ir com a solugdo, ganhando
tempo, além de evitar riscos desnecessarios, caso haja perigo a vida humana.

Conclui-se que o todos os testes para um cendrio com dois obstaculos foram um sucesso e o

método RRT estéd validado, podendo até ser usado em cendrios reais.

4.4 CENARIO SIMULADO COM MULTIPLOS OBSTACULOS

O ultimo cenario conta com um ambiente com multiplos obstaculos e, por ser um experimento
mais complexo, so foi feita a etapa de simula¢do. O tamanho do ambiente e os pardmetros iniciais

foram modificados, conforme Tabela 3:



Tabela 3 — Modificagdo dos parametros
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Variavel Valor atribuido Unidade de medida

X maximo 100 Cm

Y maximo 100 Cm

Z maximo 100 Cm

Ponto inicial [10, 5, 30] Cm

Ponto final [94, 88, 80] Cm

Raio de captura 2 Cm

Raio de busca 2 Cm
Numero de pontos aleatorios 10 -
Numero de iteragdes 200 -

Fonte: A autora (2023).

Para o célculo da trajetoria, foi modificada algumas fungdes para que fosse possivel adicionar

mais obstaculos, nesse caso foram colocados dez obstaculos aleatoriamente dispostos no ambiente e

com diferentes tamanhos. Para essa simulacdo, o algoritmo levou 0,55 segundos para encontrar a

trajetoria e o resultado obtivo ¢ ilustrado na Fig. 37:

Figura 37 — Trajetoria simulada com multiplos obstaculos
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Fonte: A autora (2023).
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5 CONCLUSAO

Ap6s a validacdo para todos os cenarios, foi concluido que o método RRT ¢ capaz de encontrar
uma trajetoria entre o ponto inicial e o ponto final, desviando de obstaculos pré-determinados e que ¢
possivel utilizar o VANT em trabalhos reais, colaborando com o ser humano.

O método tem como pontos positivos ser eficiente em diferentes ambientes, desde os mais
simples até os de alta complexidade. Além disso, um ponto importante ¢ que, com esse método, o
VANT sempre conseguira desviar dos obstaculos, ja que, os céalculos sdo refeitos, a medida que o
ponto referéncia avanca, fazendo com que o planejamento seja feito em tempo real. Portanto, sera
possivel encontrar a solucdo, caso ela exista ¢ o nimero de iteragdes for suficiente. Outro ponto
positivo a destacar ¢ que o método RRT se adapta para diferentes tipos de VANT.

Por outro lado, os pontos negativos também existem, como o fato de que nao ¢ garantido que
o caminho 6timo sera encontrado e suas configuragdes sdo dependentes dos parametros iniciais, o que
pode ser complexo de configurar. Além disso, durante a trajetéria, o VANT pode se deparar com
minimos locais, isso pode acontecer se a passagem for muito estreita ou até mesmo no préprio
obstéculo.

Os pontos negativos levantados podem ser melhorados em trabalhos futuros. Com a adi¢do de
sensoriamento a0 VANT, como cameras e sensores de identificacdo de movimento e objetos, tornaria
possivel detectar a utilizagdo deste método em ambientes com obstaculos dinamicos, além de
implementagdo do algoritmo em tempo real. Outro ponto importante ¢ a implementacdo de softwares
visando a diminui¢do do efeito negativo da questdo de minimos locais, onde ha a dificuldade de
trajetorias em caminhos estreitos e com obstaculos complexos.

Finalmente, torna-se visivel que os objetivos propostos neste trabalho foram atingidos e que
conceitos importantes na area de controle e automacao foram aprofundados. Fica claro que o método
carrega consigo importantes funcionalidades que propiciardo a popularidade dos VANTs em diversos

setores e, com melhorias, esse avango na utilizacao serd cada vez maior.
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