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Resumo

Este trabalho propoe a implementacao e andlise do algoritmo Hybrid A* para o pla-
nejamento de trajetérias em veiculos autonomos, utilizando a plataforma Unity 3D
como ambiente virtual de simulagao. A pesquisa explora as capacidades do Unity para
criar simulagoes realistas, permitindo avaliar a eficicia e precisao do algoritmo em
condicoes variadas e complexas. O algoritmo Hybrid A*, uma extensao do tradicional
A* & desenvolvido especificamente para lidar com restricoes nao-holonomicas, essenciais
em cenarios de navegacao de veiculos autonomos. Embora seu desempenho dependa
amplamente de uma heuristica eficiente, a implementacao mostra que o Hybrid A* é
eficaz em gerar rotas vidveis e seguras, respeitando as limitacoes cinematicas do veiculo. A
criagao do ambiente virtual no Unity, onde sao simulados obstéculos e condigoes realistas de
navegacao, permite o teste e a avaliacao de trajetorias seguras e viaveis. O estudo contribui
para o avanc¢o na area de veiculos autonomos, destacando o potencial do Unity como

ferramenta para o desenvolvimento e teste de algoritmos de planejamento de trajetérias.

Palavras-chaves: Hybrid A*; Planejamento de Trajetorias; Veiculos Auténomos; Unity 3D;
Ambiente Virtual.



Abstract

This study proposes the implementation and analysis of the Hybrid A* algorithm for path
planning in autonomous vehicles, using the Unity 3D platform as a simulation environment.
The research explores Unity’s capabilities to create realistic simulations, enabling the
assessment of the algorithm’s effectiveness and accuracy under varied and complex
conditions. The Hybrid A* algorithm, an extension of the traditional A*, is specifically
designed to address non-holonomic constraints, which are essential in autonomous vehicle
navigation scenarios. Although its performance largely depends on an efficient heuristic,
the implementation demonstrates that Hybrid A* is effective in generating feasible and safe
routes, respecting the vehicle’s kinematic limitations. The creation of a virtual environment
in Unity, where obstacles and realistic navigation conditions are simulated, allows for
the testing and evaluation of safe and viable trajectories. This study contributes to
advancements in the field of autonomous vehicles, highlighting Unity’s potential as a tool

for developing and testing path planning algorithms.

Key-words: Hybrid A*; Path Planning; Autonomous Vehicle; Unity 3D; Virtual Environ-

ment.
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1 Introducao

Este trabalho propde uma implementacao detalhada do algoritmo Hybrid A*
aplicado ao planejamento de trajetorias em veiculos autonomos, utilizando a game engine
Unity 3D, como ambiente de simulacao virtual. A pesquisa explora o potencial do Unity
para criar simulagoes realistas, permitindo avaliar a eficacia e a precisao do algoritmo em

condigoes diversas e complexas.

1.1 Contextualizacao

Nas tultimas décadas, a area de veiculos autonomos tem experimentado avancos
notaveis, impulsionados pela evolucao tecnolédgica e pela crescente demanda por solugoes
que promovam a seguranca e a eficiéncia no transporte. Empresas pioneiras, como a Tesla,
com seu sistema Autopilot, introduziram ao mercado veiculos com capacidades autonomas
de nivel 2, de acordo com a classificagdo da Society of Automotive Engineers (SAE),
onde o veiculo pode controlar diregao e aceleragao/frenagem em determinadas condigoes,
mas ainda requer supervisao do motorista (COMMITTEE, 2021). Essa tecnologia tem
o potencial de transformar o setor de transporte, com impactos que abrangem o trafego

urbano, o transporte publico e até setores como o agronegécio e a logistica.

O impacto positivo dos veiculos autonomos esta intimamente ligado a seguranga no
transito. Estima-se que mais de 90% dos acidentes de transito resultam de falhas humanas,
como distracao e cansago, e a automacao veicular surge como uma solugao promissora
para mitigar drasticamente essas ocorréncias (SINGH, 2015). Além disso, o uso eficiente
da infraestrutura viaria poderia otimizar o fluxo de veiculos, reduzindo engarrafamentos e

o tempo de viagem, trazendo beneficios para toda a sociedade.

Entre os componentes essenciais do desenvolvimento de veiculos autonomos, o
planejamento de trajetorias se destaca como um dos pilares centrais, pois envolve a geragao
de rotas seguras e otimizadas que respeitam as condi¢oes dinamicas do ambiente e as
limitagoes cineméticas do veiculo (PADEN et al., 2016). O algoritmo de planejamento
de trajetérias precisa, portanto, lidar com situacoes complexas, como cruzamentos com

trafego intenso e mudancas inesperadas no ambiente, incluindo obras e acidentes.

A simulagao computacional tem sido uma ferramenta valiosa no desenvolvimento
e teste de algoritmos para veiculos autonomos, permitindo que testes sejam realizados
em cendrios controlados, sem riscos a seguranga fisica. A plataforma Unity (UNITY-
TECHNOLOGIES, 2024), amplamente utilizada no desenvolvimento de jogos e simulagoes

3D, proporciona um ambiente virtual sofisticado para o treinamento e teste de algoritmos
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de veiculos autonomos (JULIANI, 2018). Com funcionalidades que incluem a criagao de
cenarios complexos, sensores virtuais e capacidades de integragao, o Unity possibilita
simulacoes em larga escala que replicam a complexidade do mundo real, acelerando o
desenvolvimento de sistemas autonomos e permitindo testes antes da implementacao em

velculos reais.

Neste contexto, a implementagao e validacao de algoritmos de planejamento de
trajetorias tornam-se fundamentais para assegurar a precisao e a seguranca da navegacao
autonoma. Este trabalho propoe o uso do algoritmo Hybrid A*, uma extensao do tradicional
algoritmo A*, projetado para lidar com restri¢goes nao-holonémicas, cruciais em cenarios
de navegagao de veiculos (MONTEMERLO et al., 2008).

O algoritmo Hybrid A* foi desenvolvido para superar as limitagoes do A* classico
em problemas de navegacao envolvendo veiculos, que apresentam restricoes especificas de
direcao e nao podem realizar mudancas abruptas de trajetéria ou movimentos laterais.
Enquanto o A* tradicional é eficaz para problemas de busca genéricos, o Hybrid A*
incorpora a cinematica do veiculo, permitindo a geracao de trajetorias suaves e fisicamente
viaveis.

Neste trabalho, a escolha do Hybrid A* justifica-se pela sua capacidade de planejar
trajetorias eficientes e seguras em ambientes com obstaculos estaticos, respeitando as
limitagoes fisicas do veiculo. Estudos como o de Gonzélez et al. (2015) destacam o Hybrid
A* como uma técnica eficaz para o planejamento de trajetérias em veiculos automatizados,
especialmente em ambientes confinados e com obstaculos. Essa caracteristica faz do Hybrid
A* uma opcao ideal para simulagoes no Unity, onde a precisdo e seguranga na navegagao

podem ser rigorosamente avaliadas em um ambiente virtual controlado.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é avaliar uma implementacao do algoritmo Hybrid
A* desenvolvida na plataforma Unity, com foco no planejamento de trajetérias de veiculos
autonomos em ambiente estatico e com obstaculos. Para alcangar esse objetivo geral, o

trabalho se desdobra nos seguintes objetivos especificos:

e implementar uma versao do algoritmo Hybrid A*, utilizando a plataforma Unity,

visando garantir o desempenho e a confiabilidade do algoritmo em tempo de execucao.

e criar um ambiente de simulacao realista no Unity, utilizando suas capacidades de
modelagem 3D e simulacao fisica, para avaliar o desempenho do algoritmo em cenéarios
e ambiente semelhantes aos casos reais. Este caso visa contemplar a presenca de
obstaculos estaticos, tais como vias, estacionamentos, outros veiculos estacionados

ete.
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e realizar uma andlise detalhada do comportamento do algoritmo em cenarios vari-
ados de ambiente restrito, observando a precisao no planejamento de trajetorias e

capacidade de lidar com as restricoes cinemaéticas do veiculo.

e desenvolver ferramentas de visualizagao de dados que permitam acompanhar o
processo de planejamento de trajetérias em tempo real, facilitando a compreensao
das decisoes tomadas pelo algoritmo e a identificacao de potenciais melhorias na

navegacao em ambientes de espaco limitado.

e documentar a implementacao de forma modular e legivel, promovendo uma estrutura
de codigo que permita futuras adaptacoes e a replicacao do algoritmo para outros

tipos de simulagao.

Ao cumprir esses objetivos, o trabalho pretende contribuir para o avanco da
pesquisa em veiculos autonomos, destacando o uso da simulagao computacional e da
plataforma Unity como ferramentas valiosas para o teste e o aprimoramento de algoritmos

de planejamento de trajetorias em ambientes restritos.

1.3 Metodologia

Nesta secao, descreve-se a metodologia adotada para a implementacao e validagao do
algoritmo Hybrid A* no planejamento de trajetorias de veiculos autonomos. A metodologia
divide-se em trés etapas principais: (i) desenvolvimento do ambiente virtual de simulagao
utilizando a plataforma Unity 3D, (ii) implementagao do algoritmo Hybrid A* em C#
para o planejamento de trajetérias e (iii) validagao e anédlise dos resultados obtidos em

diferentes cendrios de simulacao.

1.3.1 Desenvolvimento do Ambiente Virtual

Para a criagdo de um ambiente de simulagao adequado, utiliza-se a plataforma
Unity 3D, amplamente reconhecida pela capacidade de simular ambientes tridimensionais e
interativos com alta fidelidade. No Unity, modelam-se cendrios que representam ambientes
tipicos de navegacao autonoma, incluindo obstaculos estaticos que impoem desafios ao
planejamento de rotas. A interface do Unity, com ferramentas como GameObjects, scripts
em C# e hierarquias organizacionais, facilita o desenvolvimento modular da simulacao,

possibilitando uma implementacao organizada e escalavel.

1.3.2 Implementacéo do Algoritmo Hybrid A*

A implementagao do algoritmo Hybrid A* foi realizada em C# devido & integragao

nativa da linguagem com o Unity. O cddigo foi estruturado de forma a garantir modularidade
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e facilidade de adaptacao, dividindo-se em classes que representam as fungoes essenciais

para o planejamento de trajetoria, como a geracao de nos e a aplicacao de heuristicas.

1.3.3 Validacdo e Analise dos Resultados

Para validar a eficicia do algoritmo, realizam-se testes em diferentes cenérios,
variando a quantidade e a disposicao dos obstaculos. A andlise dos resultados enfoca a
precisao e a eficiéncia do algoritmo em tracar trajetorias viaveis e seguras, observando-se
a capacidade do Hybrid A* de lidar com restricoes nao-holonémicas e a adequacao das

trajetorias geradas para veiculos autonomos.

1.4 Organizagao

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos, cada um abordando uma etapa
essencial para o desenvolvimento e analise do algoritmo Hybrid A* aplicado ao planejamento

de trajetorias de veiculos autonomos em ambiente virtual.

No Capitulo 1, Introducdo, contextualiza-se o tema e apresentam-se os objetivos do
trabalho, com destaque para a relevancia do uso de simulacao virtual no desenvolvimento

de algoritmos de planejamento de trajetorias para veiculos autonomos.

O Capitulo 2, Fundamentagcao Teorica, aborda os conceitos necessarios para
a compreensao do modelo cinematico, algoritmos de planejamento de trajetéria e as
ferramentas utilizadas, como o Unity, que servem de base para a implementacao do
algoritmo Hybrid A*.

Em Capitulo 3, Implementacao do Algoritmo Hybrid A*, apresenta-se detalha-

damente o algoritmo Hybrid A*, incluindo as heuristicas empregadas e o processo de
expansao de nos, discutindo-se as particularidades que diferem o Hybrid A* do algoritmo

A* tradicional.

O Capitulo 4, Ambiente Virtual e Integracao do Algoritmo Hybrid A*, descreve-se o
processo de desenvolvimento do ambiente virtual no Unity e a implementagao do algoritmo
em C#, além de apresentar os resultados da simulacao, com foco na analise da eficacia do

planejamento de trajetorias em diferentes cenarios.

Por fim, no Capitulo 5, Conclusao, apresentam-se as consideracoes finais, as
contribuigoes do trabalho e sugestoes para futuras pesquisas que possam expandir ou

aprimorar o uso do algoritmo Hybrid A* em sistemas de navegacao autonoma.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sao apresentados os conceitos fundamentais e as teorias essenciais
que sustentam o desenvolvimento e a implementacao do algoritmo Hybrid A* para o
planejamento de trajetdrias de veiculos autonomos em ambientes virtuais. Primeiramente,
aborda-se o modelo cinematico que representa a dinamica e as restrigoes fisicas dos
veiculos, estabelecendo uma base para a compreensao das limitacoes de movimento e
manobrabilidade. Em seguida, explora-se tépicos fundamentais de teoria de grafos e filas
de prioridade, essenciais para o entendimento dos algoritmos de busca, como o A* e suas

variacoes, no contexto do planejamento de trajetorias.

Além disso, discutem-se o Diagrama de Voronoi e o Algoritmo Brushfire, técnicas
matematicas e computacionais utilizadas para a criacao de mapas de influéncia e areas de
seguranca ao redor de obstaculos. Esses conceitos sao cruciais para a geracao de trajetorias
seguras em ambientes com obstaculos. Outro ponto abordado sao as curvas de Reeds-
Shepp, que definem trajetorias de menor comprimento considerando restrigoes de reversao e

curvatura minima, ampliando a eficiéncia na navegacao de veiculos em espacos confinados.

Por fim, apresenta-se o Unity como o ambiente de simulagao escolhido para
implementar e testar o algoritmo Hybrid A*, detalhando sua interface, organizacao de

projeto e ferramentas essenciais, como GameQbjects e scripts em CH£.

2.1 Modelo Cinematico

Ao implementar algoritmos de planejamento de trajetérias para veiculos autonomos,
a escolha do modelo de veiculo é fundamental para capturar as limitagoes fisicas e
cinematicas que influenciam a viabilidade e precisao das trajetorias geradas. Neste
trabalho, adota-se o bicycle model, amplamente utilizado para representar veiculos com
configuragao similar a automoveis devido a sua simplicidade e aderéncia as restrigoes
nao-holonémicas (LAVALLE, 2006). Esse modelo representa o veiculo como um ponto
localizado no eixo traseiro, considerando que ele se move a uma velocidade constante em

um plano bidimensional.

O bicycle model considera que o veiculo segue trajetérias continuas sem possibilidade
de deslizamento lateral, devido a restricao nao-holonomica, isto €, o veiculo s6 se move
na direcao para onde estd apontado, sendo incapaz de realizar deslocamentos laterais.
Esse modelo também impoe um raio minimo de curvatura, determinado pela configuracao
geométrica do veiculo e pelo angulo maximo de estercamento das rodas dianteiras. Esse

raio minimo é um fator essencial no planejamento de trajetérias, pois define a curvatura
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minima que o veiculo pode descrever em movimento, restringindo as manobras possiveis
em espacos confinados. A Figura 1 ilustra os parametros elementares utilizados para

representar o modelo cinematico deste veiculo.

Figura 1 — Modelo cinematico de um veiculo do tipo carro, representado pelo modelo de
bicicleta.

X
Fonte: Adaptado de Xu et al. (2011).

Matematicamente, o estado do veiculo é descrito por trés variaveis: a posi¢ao no
plano (z,y) e a orientagao 6, que representa o angulo da diregao do veiculo em relagdo a um
referencial fixo. A cinematica do modelo é governada pelas seguintes equacoes diferenciais

(POPP et al., 2010):

& = vcos(f), (2.1)
Y = vsin(0), (2.2)
) = %tan(qﬁ), (2.3)

onde:

e v ¢é a velocidade linear constante do veiculo;
e [ ¢é a distancia entre os eixos do veiculo (entre as rodas traseiras e dianteiras);

e ¢ é o angulo de diregao do veiculo (dngulo de estergamento das rodas dianteiras).

A restricao de nao deslizamento lateral pode ser expressa pela seguinte condicao:

ycos(0) — xsin(f) = 0, (2.4)

indicando que o movimento lateral (perpendicular & dire¢cao de movimento) é inexistente,
reforcando que o veiculo s6 pode se mover para frente ou para tras, conforme a direcao em
que esta apontado. Além disso, o raio minimo de curvatura r;, é dado por:

l

T'min = tan(¢max)7

(2.5)
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onde ¢nax € 0 angulo maximo de estercamento das rodas dianteiras. Essa limitagao fisica
deve ser considerada ao calcular a trajetéria ideal do ponto inicial até o objetivo, pois

restringe a curvatura das trajetdrias viaveis.

Para o calculo da trajetdria, a posigdo da roda traseira é representada por (z,y)
e o angulo de orientagao do veiculo é dado por 6 (em radianos). Dependendo do tipo
de movimento especificado, as equacoes para determinar a nova posicao e orientagao do

velculo variam:

1. Movimento com Curva: Quando o veiculo executa uma curva, o movimento
é calculado com base no raio minimo de curvatura ry;,. O centro da curva, (z.,y.), é
determinado a partir do raio e da orientacao inicial do veiculo. Apds um deslocamento d,

o novo angulo ¢’ é dado por:
d

0 =0
+ 277 min

(2.6)

A nova posigao (2',y") do veiculo é entao obtida pela rotagdo em torno do centro

da curva:

&' = e+ T cos(6') (2.7)

Y = Yo + Tmin sin(6) (2.8)

2. Movimento em Linha Reta: Quando o veiculo se desloca em linha reta, a nova

posicao é calculada diretamente com base no deslocamento d:

' =z + dcos(h) (2.9)
Y =y +dsin(f) (2.10)

2.2 Grafos e Filas de Prioridade

A teoria dos grafos é fundamental no campo da ciéncia da computacao, especial-
mente para a resolucao de problemas que envolvem a representagao de relagoes e interagoes
entre diferentes elementos. Um grafo G = (V, E) é definido por um conjunto de vértices V|
que representam os elementos ou estados, e por um conjunto de arestas F, que conecta
pares de vértices e simboliza as rela¢oes ou transigoes entre esses elementos (CORMEN et
al., 2022). Em problemas de planejamento de trajetérias, os vértices de um grafo podem
representar diferentes estados do veiculo ou posi¢oes no ambiente, enquanto as arestas
indicam as possiveis transicoes entre esses estados. O custo de cada aresta, muitas vezes
calculado com base na distancia, no tempo ou no consumo de energia, permite quantificar

a “dificuldade” ou o “esfor¢o” associado a cada transicao.

Grafos podem ser classificados em direcionados ou nao direcionados, dependendo

se as arestas possuem uma orientagao especifica ou nao. Em grafos direcionados, cada
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aresta possui uma direcao, o que significa que o caminho de um vértice para outro é
unidirecional, sendo possivel que um vértice v tenha uma conexao com u mas nao vice-
versa. Em contrapartida, em grafos nao direcionados, as arestas conectam os vértices de
forma bidirecional, sem imposicao de sentido. Os grafos também podem ser ponderados,
quando cada aresta possui um valor associado que representa o custo para se mover entre
dois vértices adjacentes. Grafos ponderados sao amplamente utilizados no planejamento de
trajetorias e em problemas de navegacao, onde o custo das arestas representa a distancia

ou a dificuldade em percorrer o caminho de um ponto a outro.

A busca por um caminho de menor custo em um grafo ponderado é um problema
essencial em diversos algoritmos de planejamento de trajetérias, especialmente em sistemas
de navegacao autoénoma. Em algoritmos como o Dijkstra e o A*, o objetivo é encontrar
a rota mais eficiente, minimizando o custo total entre um vértice inicial e um vértice de
destino. Para otimizar a exploragao dos vértices e reduzir o tempo de execucao, esses
algoritmos fazem uso de uma estrutura de dados chamada fila de prioridade, que armazena
os vértices de acordo com seu custo acumulado, garantindo que o préximo vértice a ser

processado seja sempre aquele com o menor custo até o momento.

Uma fila de prioridade é uma estrutura de dados que permite a insercao de elementos
com diferentes valores de prioridade, onde o elemento com a menor (ou maior) prioridade
¢é extraido primeiro. No contexto de algoritmos de busca em grafos ponderados, a fila de
prioridade é essencial, pois possibilita o processamento dos vértices na ordem que minimiza
o custo acumulado, otimizando o desempenho do algoritmo. Em algoritmos de busca
em grafos ponderados, uma fila de prioridade assegura que o vértice com o menor custo
acumulado seja explorado antes, reduzindo o ntimero de vértices a serem considerados e

acelerando a busca pela solugao.

Uma implementacao eficiente de fila de prioridade é a estrutura de dados chamada
binary heap, ou heap binario. A binary heap é uma arvore binaria completa onde cada
né pai possui uma chave menor (no caso de um min-heap, a exemplo da Figura 2) ou
maior (no caso de um maz-heap) que as chaves de seus filhos diretos. Essa propriedade de
heap permite que o elemento de menor prioridade seja sempre mantido na raiz, ou seja, na
primeira posicao da arvore. A principal vantagem da binary heap é que ele possibilita a
insergao e a remogao de elementos com complexidade O(logn), sendo altamente eficiente

para a implementacao de filas de prioridade em algoritmos de busca (KNUTH, 1997).



Capitulo 2. Fundamenta¢do Tedrica 19

Figura 2 — Exemplo de min-heap para organizagao de prioriade.

Fonte: Onar Vikingstad, 2005. Disponivel em:
<https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Min-heap.png>

Em algoritmos de busca em grafos, a binary heap é utilizado para organizar os
vértices conforme seu custo acumulado, facilitando a extracao do vértice com o menor custo
a cada iteracao do algoritmo. A binary heap armazena os vértices de maneira compacta,
utilizando um array para representar a estrutura de arvore completa, onde cada posicao
do array corresponde a um né da arvore. Essa organizacao permite operagoes eficientes de
insercao e extragao, que sao cruciais para manter a performance do algoritmo de busca
em tempo real. A insercao de um novo vértice na fila de prioridade envolve a operacao de
subida (ou heapify-up), enquanto a extragao do vértice de menor prioridade, localizado na
raiz, utiliza a operacao de descida (heapify-down) para restaurar a propriedade de heap

apos a remocao.

Assim, o uso de uma fila de prioridade implementada com binary heap em algoritmos
de busca garante que o algoritmo processe os vértices de maneira ordenada e eficiente,
minimizando o custo total do caminho explorado e o tempo de execucgao. Dessa forma,
a binary heap nao apenas melhora o desempenho dos algoritmos de busca, mas também

contribui para a viabilidade pratica da navegacao autonoma.

2.3 Campo de Voronoi

O Diagrama de Voronoi é uma estrutura matematica que divide um espaco em
regioes, chamadas de células de Voronoi, com base em um conjunto de pontos geradores.
Dado um conjunto de pontos P = {pi,pa,...,p,} em um plano, cada ponto p; € P é
associado a uma célula de Voronoi V' (p;), que consiste em todos os pontos do plano que

estao mais préximos de p; do que de qualquer outro ponto p; # p; (AURENHAMMER,
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1991). Formalmente, a célula de Voronoi V(p;) de um ponto p; é definida como:

V(p:) = {z € R* | Vp; € P, dist(z, p;) < dist(z,p;)}, (2.11)

onde dist(x, p;) representa a distancia euclidiana entre o ponto z e o ponto gerador p;.
A divisao resultante cria uma tesselacao do plano em regides convexas, onde cada célula
¢ limitada por arestas formadas por segmentos de linha reta que sao perpendiculares as
linhas que conectam os pontos geradores adjacentes. Essas fronteiras sao chamadas de
bissetores e representam o lugar geométrico dos pontos equidistantes entre dois pontos

geradores vizinhos.

A Figura 3 ilustra um exemplo de Diagrama de Voronoi para um conjunto de pontos
geradores. Cada regiao colorida corresponde a uma célula de Voronoi associada a um ponto
gerador, demonstrando como o espaco é particionado de acordo com a proximidade a esses

pontos.

Figura 3 — Exemplo de um Diagrama de Voronoi gerado a partir de um conjunto de pontos.

Fonte: Balu Ertl, 2015. Disponivel em:
<https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Euclidean_Voronoi_diagram.svg>

O Diagrama de Voronoi tradicional utiliza pontos discretos como geradores, criando
células baseadas na distancia euclidiana para cada ponto do conjunto. Nesse contexto,
cada ponto no espaco pertence a uma célula especifica, delimitada pela proximidade a um
gerador em comparacao aos demais. No entanto, o Diagrama Generalizado de Voronoi
(GVD) expande esse conceito ao considerar geradores que nao sao apenas pontos isolados,
mas também formas geométricas mais complexas, como segmentos de linha, curvas e
poligonos. Assim, no GVD, a regiao associada a cada gerador é composta por todos os
pontos do plano que estao mais préximos desse gerador do que de qualquer outro, levando

em conta a menor distancia ao contorno dos objetos geométricos.
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A principal vantagem do GVD ¢ a sua capacidade de modelar ambientes mais
complexos e realistas, especialmente em aplicagoes que requerem uma representacao
detalhada do espacgo para fins de planejamento de movimento. Quando um segmento
de linha, por exemplo, é utilizado como gerador, a célula de Voronoi correspondente é
definida pelo conjunto de pontos cuja proximidade é maior a qualquer ponto do segmento
do que a outros geradores. Esse nivel de detalhamento possibilita a criacao de fronteiras
entre regioes compostas por arcos e segmentos, que refletem a geometria dos geradores de
maneira mais precisa, contrastando com os bissetores lineares observados no Diagrama de

Voronoi tradicional.

Essa abordagem é especialmente til em planejamento de movimento, onde obsta-
culos de formas complexas precisam ser representados de forma detalhada para garantir a
seguranca e eficiéncia das trajetérias calculadas. Takahashi e Schilling (1989) demonstram
a aplicabilidade do GVD para o planejamento de movimento, destacando como a divisao do
espaco com base na proximidade geométrica permite evitar colisdes e otimizar a trajetéria

ao navegar em ambientes com obstaculos variados.

No planejamento de trajetdrias para veiculos autonomos, o Diagrama de Voronoi e o
Diagrama Generalizado de Voronoi (GVD) desempenham um papel essencial ao estabelecer
areas de influéncia ao redor dos obstaculos e orientar o movimento do veiculo em regices que
maximizam a distancia de segurancga em relacao a esses obstaculos. Esses diagramas criam
uma divisao espacial que permite ao veiculo identificar as zonas de proximidade de forma
precisa, facilitando a sele¢do de caminhos seguros e otimizados. Ao estruturar o espaco
em células definidas pela proximidade a obstaculos, o GVD, em particular, oferece um
mapeamento detalhado e adaptavel as formas dos obstéculos, contribuindo para trajetorias

que respeitam as complexidades do ambiente.

Para integrar essa informacao ao processo de planejamento de trajetorias, utiliza-se
o Campo de Voronoi como critério orientador (DOLGOV et al., 2008). O Campo de
Voronoi é uma funcao de custo que atribui valores a cada ponto do espaco, ajustando-se
dinamicamente a proximidade dos obstdculos. A formulacao matematica dessa funcao
de custo permite ponderar diversos fatores, resultando em trajetérias que equilibram

seguranca e eficiéncia.

A funcao de custo do Campo de Voronoi é expressa como:

_ a dv(z,y) (do — dB>)?
ovisy) = (a+do<x,y>> <d0<x,y>+dv<x,y>>< (@5) ) (242

onde:

e do(z,y) representa a distancia do ponto (x,y) ao obstaculo mais proximo;

e dy(z,y) é a distancia até a fronteira (borda) mais préxima;
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o d3** corresponde a distancia maxima considerada segura em relagao aos obstaculos;

e o ¢ um parametro de ajuste que controla a influéncia da proximidade aos obstaculos.

Essa funcgao é projetada para favorecer trajetorias que maximizam a distancia em
relacao aos obstaculos, preservando a seguranca. A primeira parte da funcao assegura
que o custo é elevado para pontos préximos a obstaculos, reduzindo-se a medida que essa
distancia aumenta. A segunda parte harmoniza a proximidade a borda com a distancia ao
obstaculo, enquanto a terceira parte penaliza pontos que excedem a distancia maxima de

seguranca.

2.4 Algoritmo Brushfire

O algoritmo Brushfire é uma técnica de mapeamento e planejamento amplamente
utilizada na robdtica para representar o ambiente e auxiliar na navegacao autonoma
(CHOSET et al., 2005). Seu funcionamento é baseado na propagacao de ondas a partir
de um conjunto inicial de células, preenchendo gradualmente o espago com valores de
distancia que indicam o custo de movimentacao a partir das origens da expansao, conforme
o Algoritmo 1. Dependendo do ponto de partida da expansao, o algoritmo Brushfire pode
ser utilizado tanto para atracao quanto para repulsao, orientando a navegacao do robo de

acordo com o objetivo desejado.

O algoritmo Brushfire é especialmente 1til para criar um campo de fluxo (flow
field), que é uma representagao discreta do espaco onde cada célula contém uma diregao
de movimento sugerida. Se o ponto inicial de expansao do Brushfire for um conjunto de
obstaculos, o campo de fluxo gerado indicara direcoes que afastam o robo desses obstaculos,
criando um campo de repulsao. Por outro lado, se a expansao comecar a partir de um
ponto de destino, o campo de fluxo indicara dire¢oes que guiam o robo até esse objetivo,
criando um campo de atracao. Essas duas abordagens sao teis para diferentes aspectos
da navegagao autonoma: enquanto o campo de repulsao ajuda a evitar colisoes, o campo

de atracao guia o robd ao seu destino de forma eficiente.

Matematicamente, o campo de fluxo gerado pelo algoritmo Brushfire pode ser
descrito como uma matriz em que cada célula (x,y) contém um vetor de dire¢ao 07(3:, Y)
que aponta para a diregao de menor custo ou menor risco. Durante a execugao do algoritmo,
cada célula é atribuida um valor que representa a sua distancia ao ponto de origem da
expansao. A direcao do vetor em cada célula é determinada com base nos valores das
células adjacentes, apontando para a célula com menor valor, indicando assim o fluxo

desejado.

O campo de repulsao, a exemplo da Figura 4, é especialmente 1til em ambientes onde

h& muitos obstaculos, pois cria uma zona de seguranca ao redor deles. Cada célula proxima
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Figura 4 — Exemplo de campo de fluxo gerado pelo algoritmo Brushfire para repulsao.

2|2 A A 22222 2]2]2]2]2]2]2
22112 3|3l3]3]3|3]3]3]3]2]2
2323 lalalalalalalalala]2]1]2
2322|3455 |5|5|5|4|3|2/1 14
2|24 42345 |6|6|5|4|3]|3]|2]1
23l2l1(2[3]a|5]6]5]4a|3[2]2]2]2
2|3l2lal2]3l4ls]5]a]3]2]1 1 1 1
2|33l2|3l4als|6]6|5|a]|3]|2][2]2]2
2|3|al3lals|se|7]7]6|5]a]3]3]3]2
2|3|4|4|5|5|6|7|7|7|6|5|4]|4|3]|2
2|3|ala|alals5|6|6|6|7]|6|5]4 .Z
2|3lal3|3|3l4l5]5|5|6|6|5]4]|3]2
2|33 l2l2]23l4l4a]a]s5]5]a]3]2]2
1221 1 2333 lalal3][2]1 1
11 al2(2012]2]2]2]3]3]2/1 1|2
o222 22T 1222222

Fonte: Gerado em: <https://web.ist.utl.pt/ margaridaacferreira/RoboticsFun/>

aos obstaculos é associada a um vetor que aponta para longe dos mesmos, garantindo que
o robo mantenha uma distancia segura enquanto se desloca. Esse método é frequentemente
utilizado em ambientes dinamicos, onde a posicao dos obstaculos pode mudar, pois o
campo de repulsao pode ser recalculado rapidamente para refletir novas configuracoes do

ambiente.

Figura 5 — Exemplo de campo de fluxo gerado pelo algoritmo Brushfire para atragao.

7l6[5]4a/5]6|7]8
65|43 4|5[1 9
5| 4 3.3 401 8
65|41 4 5 6 7
716|501 1 1 7 8
81 6|7 8|9 8 9
o1 7|8 9109 10
10| 9|89 10]11 10.

Fonte: Gerado em: <https://web.ist.utl.pt/ margaridaacferreira/RoboticsFun/>

J& o campo de atracao, onde a expansao do Brushfire é iniciada no destino, orienta

o movimento do robo de qualquer ponto inicial até o objetivo, minimizando o caminho até
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o destino. Neste caso, cada célula aponta na direcao que leva ao objetivo, formando um

caminho gradiente descendente em direcao ao destino, conforme a Figura 5.

Embora o algoritmo Brushfire seja eficaz em diversos cendrios, ele possui limitacoes
significativas que podem comprometer sua aplicabilidade em algumas situagoes. Uma
das principais desvantagens é o problema de aprisionamento em minimos locais, onde
o robo ou veiculo pode ficar preso em areas entre obstaculos devido ao gradiente local.
Esse fenomeno ocorre porque o campo de repulsao gerado pelo algoritmo Brushfire cria
“vales” de potencial entre obstaculos. Nesses vales, todas as dire¢oes indicadas pelo campo
conduzem a um ponto de equilibrio local, o que impede o movimento do robo para fora

dessa regiao confinada.

Esses minimos locais representam zonas em que o campo de repulsao, ao invés de
direcionar o robo para longe dos obstaculos, limita sua mobilidade, impossibilitando-o
de alcancar o objetivo final. Para mitigar essa limitacao, o algoritmo Brushfire pode
ser combinado com algoritmos de busca, como o A*, que sao projetados para encontrar
trajetdrias dtimas mesmo em espacos de busca complexos. A integracdo com o A* permite
que o sistema escape das armadilhas de aprisionamento ao identificar e seguir uma rota
alternativa que nao esta restrita pelos vales de potencial do campo de repulsao. Dessa
forma, o robo ou veiculo consegue superar os minimos locais, navegando eficientemente em

direcao ao seu destino, mesmo em ambientes complexos e com multiplos obstaculos.

No contexto do Diagrama Generalizado de Voronoi (GVD), o algoritmo Brushfire é
utilizado para construir o GVD por meio da expansao de ondas a partir dos obstaculos
presentes no ambiente, conforme o Algoritmo 2. Nesse caso, o algoritmo gera um campo
de repulsao onde cada célula recebe um valor correspondente a sua distancia ao obstaculo
mais proximo. As células que estao equidistantes de dois ou mais obstaculos formam o

esqueleto central do GVD, que representa o caminho mais seguro e distante dos obstaculos.

Para a construcao do GVD, o Brushfire inicia a expansao de todas as células que
correspondem a obstaculos no ambiente, marcando-as como fontes iniciais. A medida que
a expansao progride, cada célula adjacente recebe um valor incremental que indica a sua
distancia ao obstaculo mais préximo. O processo continua até que todas as células do
ambiente estejam preenchidas com a menor distancia aos obstaculos. O GVD ¢ entao
formado pelas células que possuem multiplos vizinhos com o mesmo valor de distancia,

indicando que essas células estao equidistantes de dois ou mais obstaculos.
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Algoritmo 1: Pseudocddigo para o Brushfire.

1 Discretize o ambiente e obtenha a grade com obstaculos identificados;
2 para cada célula (i, j) na grade faga

3 Reinicie o estado da célula na posicao (i, j);
4 Defina os vizinhos da célula;
5 fim

6 Crie um conjunto aberto (fila) para rastrear as células a serem processadas;
7 Crie um conjunto fechado para registrar as células ja processadas;
8 para cada célula inicial (obstdculos ou objetivo) faga

9 Defina o custo da célula como 0;

10 Adicione a célula ao conjunto aberto e ao conjunto fechado;
1 fim

12 enquanto conjunto aberto nao estiver vazio faga

13 Retire uma célula do conjunto aberto;

14 para cada vizinho da célula atual faga

15 Calcule a distancia entre a célula atual e o vizinho;

16 Calcule o novo custo como o custo da célula atual mais essa distancia;
17 se novo custo > custo do vizinho entao

18 ‘ Continue para o proximo vizinho;

19 fim

20 Atualize o custo do vizinho para o novo custo;

21 se vizinho jd estiver no conjunto fechado entao

22 ‘ Continue para o préximo vizinho;

23 fim

24 Adicione o vizinho ao conjunto aberto e fechado;

25 fim

26 fim
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Algoritmo 2: Pseudocddigo para o calculo do Campo de Voronoi.

© O N S ot on o N -

10
11
12
13
14
15
16
17

18
19

20

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

36
37

38
39

Discretize o ambiente e obtenha a grade com obstéculos identificados;
para cada célula (i, j) na grade faga
se a célula esta obstruida e sua regiao ainda nao foi preenchida entao
‘ Defina a regiao do obstaculo usando preenchimento de area;
fim
fim
Inicialize uma grade auxiliar sem obstéculos para o calculo do campo de fluxo;
para cada célula (i, j) na grade faga
Copie a regiao da célula (i, j) da grade principal para a célula (i, j) da grade
auxiliar;
fim
Crie um conjunto de células para usar no calculo do campo de fluxo;
para cada célula (i, j) na grade faga
se a célula (i, j) estd obstruida entao
‘ Adicione a célula (i, j) ao conjunto;
fim
fim
Calcule o campo de fluxo na grade auxiliar usando o conjunto de células dos
obstaculos;
para cada célula (i, j) na grade faga
Defina a distancia ao obstaculo mais préximo na célula (i, j) da grade principal
como o valor do campo de fluxo da célula (i, j) da grade auxiliar;
Defina a regido da célula (, j) da grade principal com base na regiao da célula
(i, j) da grade auxiliar;
fim
para cada célula (i, j) na grade faga
para cada célula vizinha faga
se a célula vizinha pertence a uma regiao diferente entao
Marque a célula atual como uma borda de regiao;
Continue para a préxima célula;
fim
fim

fim
Inicialize uma nova grade auxiliar sem obstaculos para o cédlculo de campo de fluxo;
Crie um novo conjunto de células para o calculo do campo de fluxo;
para cada célula (i, j) na grade faga
‘ Adicione a célula (i, j) marcada como borda ao conjunto;
fim
Calcule o campo de fluxo na nova grade auxiliar usando o conjunto de células das
bordas;
para cada célula (i, j) na grade faga
Defina a distancia a borda mais préxima na célula (i, j) da grade principal
como o valor do campo de fluxo da célula (i, j) da grade auxiliar;
Calcule o valor py da célula (i, j) usando a distancia ao obstaculo e a borda;
fim
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2.5 Trajetoria de Menor Comprimento e Curvas de Reeds-
Shepp

As curvas de Reeds e Shepp (1990) definem as trajetérias de menor comprimento
para veiculos que podem se mover tanto para frente quanto para tras, com restrigoes de raio
minimo de curva. Esse problema ¢ uma extensao das curvas de Dubins (1957), que limitam
o movimento a uma unica dire¢ao, ou seja, sem a possibilidade de marcha a ré. As curvas
de Dubins incluem apenas seis combinagoes de segmentos curvos e retos (CSC e CCC),
pois sao suficientes para garantir o menor trajeto entre dois pontos, sem permitir reversao.
Ja as curvas de Reeds-Shepp ampliam essa possibilidade, introduzindo um conjunto mais

complexo de trajetérias, que incorporam mudancas de direcao e segmentos reversos.

Reeds e Shepp demonstraram que, para um veiculo com capacidade de reversao, é
necessario considerar até 48 sequéncias de trajetérias para obter o caminho mais curto,
0 que é uma expansao consideravel em relacao as seis combinagoes de Dubins. Essas 48
sequéncias sao chamadas de “palavras-base” e representam todas as possiveis combinagoes de
segmentos circulares e retos, com ou sem reversao. No entanto, estudos subsequentes, como
os de Sussmann e Tang (1991), mostraram que duas dessas sequéncias sao redundantes,

reduzindo o conjunto final para 46 trajetérias essenciais.

A notacao das trajetorias de Reeds-Shepp utiliza os simbolos C' e S para representar
segmentos curvos e retos, respectivamente, além de um simbolo especial, |, que indica
uma troca de dire¢ao entre os segmentos (de marcha a ré para frente ou vice-versa). Por
exemplo, uma sequéncia C|C|C indica que o veiculo realiza uma curva em marcha a ré,
seguida de outra curva em movimento para frente, e assim sucessivamente. Em algumas
combinagoes, utiliza-se um subindice /2, indicando que a curva deve ser seguida por um

angulo especifico (como 7/2 radianos), para garantir a precisao do percurso.

Na Figura 6 é possivel observar exemplos de trajetorias usando as curvas de Reeds-
Shepp em comparagao com as de Dubins. A flexibilidade oferecida pela reversao permite
ao veiculo alcancar trajetos mais curtos e manobrar de maneira mais eficiente em espagos

confinados.
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Figura 6 — Exemplo de trajetérias baseadas nas curvas de Reeds-Shepp e Dubins.

Fonte: Sviatov et al. (2023)

Para construir uma trajetéria usando as 46 palavras-base das curvas de Reeds-
Shepp, deve-se considerar que a sequéncia maxima de segmentos é composta por cinco
primitivas, onde cada primitiva pode ser uma curva a esquerda (L), uma curva a direita (R)
ou um segmento reto (S). Além disso, cada uma dessas primitivas pode ter uma diregao
para frente (+) ou para tras (—), resultando em uma notagao do tipo LTS~ R™, que indica
uma curva a esquerda para frente, seguida de um segmento reto em marcha a ré, e uma

curva a direita para frente.

O calculo da menor trajetéria envolve a avaliacao de todas as combinagoes possiveis,
mas, com o uso de tabelas de intervalos e propriedades de continuidade dos angulos, pode-se
otimizar o processo, eliminando combinagoes que nao correspondem a menor distancia
para determinados valores de angulo e posicao inicial. A métrica de Reeds-Shepp, gerada
a partir dessas trajetorias, é continua, o que permite seu uso eficiente em algoritmos de
planejamento de trajetérias baseados em amostragem, tornando-se particularmente 1til

em robdtica e veiculos autonomos que operam em ambientes restritos.

2.6 Unity 3D como Ambiente de Simulacao

O Unity 3D (UNITY-TECHNOLOGIES, 2024) é uma das plataformas mais
amplamente utilizadas para o desenvolvimento de aplicagdes tridimensionais (3D) e
bidimensionais (2D), sendo adotada tanto na industria de jogos quanto na pesquisa
académica. Sua popularidade deve-se principalmente a sua interface intuitiva e as suas
funcionalidades robustas, que permitem a criagao de ambientes virtuais complexos e de
alta fidelidade visual. No contexto deste trabalho, o Unity foi escolhido como ambiente
de simulagao devido a sua flexibilidade para o desenvolvimento de ambientes virtuais. A
codificagao no Unity é realizada utilizando o Microsoft .NET Framework e a linguagem

de programagao C# (ALBAHARI, 2023). Essa combinagao permite a implementacao de
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algoritmos avancados e proporciona um controle detalhado sobre os objetos e cenarios
simulados. A plataforma também conta com uma ampla biblioteca de recursos e ferramentas
para o gerenciamento de fisica, colisao e animacoes, tornando-a ideal para o desenvolvimento
de sistemas de navegacao autonoma, como veiculos, que exigem precisao e realismo nas

interacoes com o ambiente.

Figura 7 — Interface do Unity com painel de hierarquia, cena, inspetor e projeto.

EEEREEES

Fonte: Autoria prépria (2024).

A interface do Unity é organizada de forma a otimizar o fluxo de trabalho durante
o desenvolvimento. Como ilustrado na Figura 7, a area principal é dividida em painéis
que facilitam o acesso aos componentes e objetos presentes no projeto. No painel central,
encontra-se a visualizagdo da cena (scene), onde o desenvolvedor pode manipular os
objetos tridimensionais, ajustar suas propriedades e visualizar em tempo real as mudancas
realizadas. A esquerda, o painel de hierarquia (Hierarchy) lista todos os objetos atualmente
presentes na cena, incluindo elementos fundamentais como cameras, luzes e objetos fisicos,
essenciais para a simulagao de ambientes virtuais. Na parte inferior, o painel de projeto
(Project) contém todos os recursos importados ou criados no Unity, como scripts, materiais,
texturas e modelos tridimensionais, organizados em uma estrutura de pastas que facilita o

acesso e o gerenciamento.

O conceito de GameObject é central na arquitetura do Unity. Um GameObject
representa um objeto na cena que pode ser qualquer entidade, desde um carro autonomo
a uma arvore ou uma simples camera. Esses objetos sao fundamentais para a criacao de
cenas interativas e podem conter multiplos componentes que definem suas caracteristicas
e comportamentos. Cada componente de um GameObject acrescenta funcionalidades

especificas, como a capacidade de detectar colisoes, responder a entradas do usuario ou
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exibir graficos na tela. No desenvolvimento de simulagoes de veiculos autonomos, por
exemplo, um GameObject pode representar o veiculo em si, enquanto os componentes

anexados a ele determinam suas propriedades fisicas, visuais e de controle.

Uma das maiores forgcas do Unity esta na capacidade de definir o comportamento
dos GameObjects por meio de scripts, escritos predominantemente em C#. Um script é um
arquivo de codigo que permite ao desenvolvedor definir as agoes e reacoes dos objetos na
cena, estabelecendo como eles interagem com o ambiente e entre si. A escolha de C# como
linguagem de programacao para scripts no Unity se deve a sua eficiéncia e a integracao
nativa com a plataforma, o que permite a execucao de cédigos complexos em tempo real,
sem comprometer a performance. No desenvolvimento de veiculos autonomos, scripts em
C# sao utilizados para implementar algoritmos de planejamento, como o Hybrid A*,
permitindo ao veiculo tracar rotas e reagir a obstaculos de forma dinamica. Por meio da
orientacao a objetos oferecida pela linguagem C#, o Unity facilita a organizacao do codigo

em classes, possibilitando a criacao de médulos reutilizaveis e a manutencao do codigo.

No Unity, a cena (scene) representa o ambiente virtual onde a simulagao ocorre.
E no contexto de uma cena que todos os GameQObjects sao posicionados, ajustados e
configurados para interagir uns com os outros de acordo com as regras definidas pelos
scripts. Cada cena pode representar um cenario distinto, como uma pista de teste para
veiculos autonomos, com diferentes configuragoes de obstaculos e elementos visuais que
contribuem para a complexidade do ambiente. A estrutura modular das cenas permite
que o desenvolvedor organize e teste véarias configuragoes do ambiente de forma isolada,

facilitando o desenvolvimento iterativo e o ajuste fino dos parametros da simulacao.

A modularidade do Unity também se reflete na utilizacao de layers, ou camadas,
que facilitam a organizacao e o controle de interacoes entre os objetos. Por exemplo, em
uma simulacao de navegacao autonoma, é possivel definir camadas especificas para o
veiculo, para os obsticulos e para os elementos do cenario. Dessa forma, as interagoes,
como colisoes, podem ser habilitadas ou desabilitadas com base nas camadas as quais os

objetos pertencem, otimizando o calculo de trajetorias e o desempenho geral da simulagao.

Além disso, o Unity oferece ferramentas visuais, como o LineRenderer, que permitem
a visualizacao direta dos dados de navegacao no ambiente, incluindo trajetérias e pontos
de controle em tempo real. Esse recurso é particularmente 1til na validagao de algoritmos
de planejamento, uma vez que permite ao desenvolvedor acompanhar o desempenho e a
resposta dos veiculos em relacao aos obstaculos e ao caminho planejado. A possibilidade
de alterar as configuragoes do ambiente em tempo real é outra caracteristica essencial
do Unity, que proporciona ao desenvolvedor a flexibilidade de ajustar e testar diferentes

cenarios e configuragoes de maneira agil e eficaz.

Em suma, o Unity configura-se como uma plataforma poderosa e versatil, ideal

para a simulacao de sistemas de navegacao autonoma, permitindo a criagao de ambientes
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controlados e a implementacao de algoritmos complexos em C#. A flexibilidade proporcio-
nada pela estrutura modular e pela integracao com C# torna o Unity uma ferramenta

poderosa para o desenvolvimento de simulagoes precisas e de facil controle.
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3 Implementacao do Algoritmo Hybrid
A*

Este capitulo é dedicado a apresentacao detalhada da teoria por tras do algoritmo
Hybrid A*, explorando suas origens, principios de funcionamento e aspectos técnicos
fundamentais. A secao inicial aborda a evoluc¢ao dos algoritmos de busca, contextualizando
o desenvolvimento do Hybrid A* como uma extensao do algoritmo A* tradicional, projetada
para lidar com restri¢oes nao-holonomicas especificas de veiculos autonomos. Em seguida,
o capitulo detalha as heuristicas, estratégias de expansao de nds, e outras caracteristicas
que tornam o Hybrid A* adequado para a geracao de trajetdrias suaves e seguras em

ambientes complexos.

Apés a fundamentacao tedrica, sao descritas as particularidades da implementacao
do Hybrid A* desenvolvida neste trabalho. Nessa parte, sao destacadas as diferencas entre
a versao tradicional do algoritmo e as adaptacoes realizadas para atender as especificidades
do ambiente de simulacao e aos requisitos do projeto. Essas adaptacoes incluem ajustes na
heuristica e modificagoes no processo de expansao de nés para otimizar o desempenho no

contexto simulado.

3.1 Evolugao dos Algoritmos de Busca

A evolucao dos algoritmos de busca ao longo das ultimas décadas tem sido
fundamental para o desenvolvimento de solu¢oes de planejamento de trajetérias em
veiculos autonomos. A busca pelo caminho mais eficiente e seguro exige algoritmos que
possam lidar nao apenas com a minimizagao de custos de percurso, mas também com as
restricoes impostas pela dinamica e pela cinematica dos veiculos. Esse cenario levou ao
surgimento de métodos que consideram, de forma progressiva, essas restrigoes, culminando

na formulacao do algoritmo Hybrid A*.

Inicialmente, algoritmos cldssicos de busca, como o de Dijkstra (1959), foram
amplamente utilizados devido a sua abordagem sistematica de explorar todos os caminhos
possiveis em um grafo ponderado. No entanto, esses algoritmos nao consideram heuristicas
para guiar a busca, o que pode resultar em um custo computacional elevado quando

aplicados a problemas de grande escala.

Com o objetivo de otimizar a eficiéncia de busca, surgiu o algoritmo A*, que
incorpora heuristicas para priorizar a exploracao de nés que aparentam estar mais proximos
do objetivo (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968). Esse aprimoramento reduziu o espaco de

busca e tornou o A* uma das abordagens mais populares para o planejamento de trajetérias.
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Ainda assim, o A* convencional apresenta limitacoes quando aplicado a veiculos autonomos,
pois assume liberdade de movimento que nao corresponde a realidade de sistemas sujeitos

a restricoes nao-holondémicas, como carros e robos maéveis.

Para lidar com essas limitacoes, o Hybrid A* foi proposto como uma extensao do
A* adaptado para considerar as restricoes de movimentacao de veiculos em um espaco
continuo. O Hybrid A* mantém a estrutura de busca baseada em grafos do A*, mas
adiciona modelos cinematicos que representam com precisao as capacidades e limitacoes
do veiculo, gerando trajetérias viaveis mesmo em ambientes com restrigoes de espaco e
mobilidade. Essa abordagem provou ser eficaz em competicoes como o DARPA Urban
Challenge (MONTEMERLO et al., 2008), demonstrando sua aplicabilidade em cenérios

de navegacao autonoma complexos.

Em resumo, o desenvolvimento do Hybrid A* representa a convergéncia de métodos
classicos de busca com a necessidade de adaptacao para cenarios de mobilidade restrita,
combinando heuristicas e modelos de restricao que permitem uma navegagao autonoma

eficiente e segura em ambientes desafiadores.

3.1.1 Algoritmo de Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra, proposto por Dijkstra (1959), é um dos métodos funda-
mentais para a busca de caminhos de menor custo em grafos ponderados. Sua abordagem
baseia-se na exploragao sistematica de todos os caminhos possiveis a partir de um né
inicial, garantindo que o caminho de menor custo seja encontrado. Esse processo é essencial
para problemas onde a precisao do custo total é prioridade, como na navegacao em
redes e sistemas de transporte. No entanto, ele apresenta limitagoes que incentivaram o

desenvolvimento de métodos mais avancados, como o A* e o Hybrid A*.

O algoritmo opera atribuindo um custo inicial de zero ao né de partida, enquanto
todos os demais nés recebem um custo infinito. Em seguida, ele seleciona o né com o
menor custo acumulado para expansao, calculando o custo total para alcancar cada um
dos noés vizinhos. Caso esse custo acumulado seja menor do que o valor ja registrado para
um né vizinho, a atualizacao ¢é realizada, e o n6 atual passa a ser o predecessor do vizinho.
A cada passo, o n6é expandido é marcado como processado e o processo se repete até que

todos os nés tenham sido explorados ou o né de destino seja alcancgado.

3.1.2 Heuristica e Algoritmo A*

Na ciéncia da computacao, uma heuristica é definida como uma funcao que estima
o custo de um determinado estado até o estado objetivo, guiando a busca de maneira
eficiente ao reduzir o espago de exploragao (RUSSELL; NORVIG; DAVIS, 2010). A

heuristica atua como um mecanismo de “atalho”, permitindo que o algoritmo direcione sua
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busca para as regioes mais promissoras do espaco, minimizando a exploracao de caminhos
que provavelmente nao levam a uma solucao eficiente. Para ser eficaz, uma heuristica precisa
ser admissivel, ou seja, nunca deve superestimar o custo real até o objetivo, garantindo

que a solucao encontrada seja étima.

O algoritmo A*, conforme descrito no Algoritmo 3, aplica a heuristica combinando-a
com o custo acumulado de cada né, definindo uma fun¢ao de avaliacdo f(n) = g(n)+ h(n),
onde g(n) representa o custo real desde o né inicial até o né n, e h(n) é a estimativa do
custo de n até o objetivo. Ao expandir preferencialmente os nés com o menor valor de
f(n), o A* balanceia o custo ja percorrido com o custo estimado, direcionando a busca
de forma a alcancar uma solucao 6tima sem a necessidade de explorar todo o espaco de

estados, como ocorre no algoritmo de Dijkstra.

Apesar de sua eficiéncia, o A* também apresenta limitacoes quando aplicado ao
planejamento de trajetorias de veiculos autonomos. Embora a heuristica ajude a direcionar
a busca, o algoritmo A* convencional ainda nao considera as restri¢oes cinematicas e
nao-holonomicas do veiculo, como o raio minimo de curva ou a direcao do movimento,
limitando sua aplicabilidade a cenarios onde essas restrigoes nao sao predominantes. Esse
desafio motivou o desenvolvimento do Hybrid A*, que integra as restricoes do movimento
diretamente no processo de busca, tornando se uma solucao mais eficaz para a navegacao

autonoma em ambientes complexos e restritos.

3.1.3 Uso de Heuristicas no Planejamento de Trajetérias

No contexto do planejamento de trajetérias, o uso de heuristicas desempenha um
papel central na determinacao de caminhos eficientes e viaveis entre um ponto inicial e um
objetivo, especialmente em ambientes complexos e de grande escala. A heuristica permite
que o algoritmo de busca direcione a expansao dos nés com base em uma estimativa do
custo restante até o destino, otimizando o tempo de processamento e tornando a busca

mais pratica para sistemas de navegacao autonoma (LAVALLE, 2006).

Ao planejar trajetérias para veiculos autonomos, as heuristicas mais comumente
aplicadas envolvem célculos baseados em distancias, como a distancia euclidiana ou
Manhattan, que oferecem aproximacoes rapidas e eficazes para guiar o algoritmo de busca.
Contudo, em cenarios de alta complexidade, como em ambientes urbanos densamente
obstruidos, essas heuristicas basicas podem ser insuficientes, pois nao levam em consideragao
as caracteristicas especificas do ambiente nem as restrigoes de movimentacao do veiculo.
Nesse contexto, heuristicas mais sofisticadas sao necessarias para lidar com obstaculos e

com as limitagdes nao-holénomicas dos veiculos (LATOMBE, 2012).

Uma heuristica bem desenhada pode evitar areas com muitos obstaculos ou regioes

de dificil navegacao, priorizando caminhos que maximizam a eficiéncia do trajeto em
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Algoritmo 3: Pseudocddigo para o A*.
1 Discretize o ambiente e obtenha a grade com obstaculos identificados;
2 Crie um conjunto aberto (fila de prioridade) para rastrear as células a serem
processadas;
3 Crie um conjunto fechado para registrar as células ja processadas;
4 Adicione a célula inicial ao conjunto aberto;
5 enquanto conjunto aberto nao estiver vazio faga
6 Retire a célula com menor custo f = g + h do conjunto aberto;
7 se a célula atual € o objetivo entao
8 ‘ Finalizar e reconstruir o caminho;
9 fim
10 Adicione a célula atual ao conjunto fechado;
11 para cada vizinho da célula atual faga
12 se vizinho € um obstdculo ou jd estiver no conjunto fechado entao
13 ‘ Continue para o proximo vizinho;
14 fim
15 Calcule o custo g como o custo g da célula atual mais a distancia entre a
célula atual e o vizinho;
16 se o vizinho estd no conjunto aberto e o novo custo g € maior ou igual ao
custo g do vizinho entao
17 ‘ Continue para o préximo vizinho;
18 fim
19 Calcule o custo heuristico h como a distancia do vizinho ao objetivo;
20 Atualize o custo total f = g 4+ h do vizinho;
21 Defina a célula atual como antecessor do vizinho;
22 se o vizinho nao estd no conjunto aberto entao
23 ‘ Adicione o vizinho ao conjunto aberto;
24 fim
25 fim
26 fim

termos de tempo e distancia. Em ambientes que incluem restrigoes de movimento, como o
raio minimo de curva ou as limitacoes de direcao do veiculo, as heuristicas também podem
ser projetadas para incluir essas caracteristicas cineméticas, orientando o algoritmo a evitar
trajetérias inviaveis. A capacidade de uma heuristica de antecipar restrigbes ambientais
e cinematicas do veiculo é um fator decisivo para a aplicabilidade do planejamento de

trajetorias em sistemas de navegacao autonoma.

No algoritmo A*, a funcao heuristica permite uma eficiéncia computacional elevada
ao guiar o processo de expansao dos nés. No entanto, para sistemas de planejamento
de trajetorias aplicados a veiculos, a heuristica precisa também ser capaz de lidar com
cenarios dinamicos e condigoes variadas do ambiente. Assim, heuristicas adaptativas, que
ajustam suas estimativas de custo com base nas mudancas do ambiente em tempo real,
tém ganhado espaco em aplicagoes de navegagao, proporcionando maior precisao na sele¢ao

de caminhos (CHOSET et al., 2005). Por exemplo, heuristicas que consideram informacoes
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sobre a presenca de pedestres ou mudancas de sinalizagao no ambiente podem recalcular a
estimativa de custo de maneira continua, garantindo que a trajetéria planejada permaneca

eficiente e segura.

3.2 Algoritmo Hybrid A*

Nesta se¢ao, sdo apresentados os aspectos centrais do algoritmo Hybrid A*, incluindo
uma introdugao tedrica ao algoritmo e aos objetivos de sua aplicagao no planejamento
de trajetérias. Em seguida, explora-se o funcionamento do Hybrid A*, com énfase nas
heuristicas utilizadas para guiar a busca. Sao discutidas as estratégias de expansao de nés,
além da otimizacao local, que contribui para suavizar e garantir a seguranca das rotas
planejadas. Na subsecao final, a descricao da execucao expoe a implementacao desenvolvida,
detalhando as adaptacoes e melhorias especificas aplicadas para obter uma trajetéria viavel

e otimizada no ambiente de simulacao.

3.2.1 Introducao ao Algoritmo Hybrid A*

O algoritmo Hybrid A* foi desenvolvido para atender as demandas de planejamento
de trajetérias em veiculos autonomos que operam em ambientes complexos e nao estrutu-
rados. Esse algoritmo foi projetado para solucionar um problema central: a necessidade de
gerar trajetérias viaveis que considerem as restricoes de movimentagao do veiculo, como o
raio minimo de curva e a orientagao, sem sacrificar a eficiéncia computacional (DOLGOV
et al., 2008).

Essa abordagem foi aplicada com sucesso no DARPA Urban Challenge de 2007,
onde o veiculo autonomo “Junior”, desenvolvido pelo Stanford Racing Team, utilizou
o Hybrid A* para navegar com precisao e seguranca em ambientes urbanos, incluindo
cendrios como estacionamentos e ruas bloqueadas (MONTEMERLO et al., 2008). O uso
do Hybrid A* permitiu ao veiculo realizar manobras complexas, como curvas em espacos
restritos e movimentos em marcha a ré, garantindo que a trajetoria gerada fosse compativel

com as restrigoes nao-holonomicas.

3.2.2 Funcionamento do Algoritmo Hybrid A*

O Hybrid A* diferencia-se dos métodos tradicionais ao incorporar o espaco de
estados hibrido (z,y,#), que representa a posi¢ao e a orientagdo do veiculo de forma
continua, mesmo em uma grade de células discretas. Ao associar cada célula a um estado
continuo, o algoritmo consegue gerar caminhos suaves e dirigiveis, algo fundamental para
veiculos que devem respeitar suas préprias limitagoes fisicas. A Figura 8 apresenta uma

comparacao grafica entre o Hybrid A* e outros algoritmos de busca, destacando como ele
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associa estados continuos a células discretas, melhorando a navegabilidade e viabilidade

das trajetérias.

Figura 8 — Comparacao grafica entre algoritmos de busca: A* tradicional, A* com grade
refinada, e Hybrid A*.
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Fonte: Dolgov et al. (2008)

Uma das principais caracteristicas do Hybrid A* é que ele nao garante a solugao
de menor custo. Ao associar um estado continuo a cada célula da grade, o algoritmo
permite que o veiculo explore movimentos precisos dentro de cada célula, mas, como
resultado, perde-se a garantia de otimalidade (DOLGOV et al., 2008). Esse compromisso
é necessario para que as trajetorias resultantes sejam adequadas as limitagoes fisicas do

veiculo, mantendo o processo de busca eficiente.

3.2.2.1 Expanséo de Nos no Hybrid A*

A expansao dos nés no Hybrid A* é um dos aspectos que diferencia esse algoritmo
das abordagens convencionais de busca, como o A*. Enquanto o A* expande ndés em
uma grade discreta, assumindo que o veiculo pode se mover livremente entre as células
adjacentes, o Hybrid A* adapta a expansao para considerar as restricoes cinemadticas do
veiculo, particularmente a orientacao #. No Hybrid A*, cada né representa um estado
completo do veiculo (z,y,0), integrando tanto a posi¢ao quanto a orientagao e, assim,
criando trajetdrias mais realistas para veiculos com A cada expansao, o algoritmo gera
seis novos estados possiveis a partir do n6 atual, combinando trés angulos de direcao com

as opgoes de movimento para frente e para tras.

Cada um dos seis novos estados gerados em uma expansao representa uma possivel
configuracao de (z,y, 6), calculada a partir de pequenos incrementos de movimento que
consideram o raio de curva e a direcao permitida de movimento do veiculo. Esses estados
sao obtidos aplicando diferentes angulos de direcao, que correspondem a curvas para a
esquerda, curvas para a direita e um movimento reto, considerando tanto a marcha a
frente quanto a ré. O algoritmo simula esses movimentos, calculando a posicao (z,y) e a

orientagao 6 resultantes para cada um dos seis novos estados. Esse método de expansao
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proporciona uma modelagem cinematica precisa, uma vez que cada novo estado gerado

representa uma posicao viavel que respeita as limitagoes de manobra do veiculo.

As heuristicas utilizadas no Hybrid A* desempenham um papel essencial ao guiar
o algoritmo em dire¢ao ao objetivo de forma eficiente, evitando a exploracao de estados
desnecessérios. No contexto do Hybrid A*, sao empregadas duas heuristicas principais:

uma holonémica e outra que considera as restrigdes de movimento (nao-holonémica).

A heuristica holonomica é baseada no algoritmo A*, mas ao contrario de uma
simples distancia euclidiana, calcula o custo de trajetéria em um mapa de custo completo,
levando em conta obstaculos no ambiente. Ela fornece ao algoritmo uma estimativa do
custo total de alcancar o objetivo a partir de qualquer ponto no espaco, sem considerar as
restrigoes de movimento do veiculo, mas respeitando a viabilidade do trajeto com base na

disposicao dos obstaculos.

A segunda heuristica, nao-holonomica, refina ainda mais a busca ao incorporar
as restrigoes de movimento do veiculo, penalizando estados cuja orientagao () esteja
desalinhada em relagao ao objetivo. Dessa forma, o algoritmo evita explorar estados que
possam estar fisicamente préximos do destino, mas com orientagoes que inviabilizam
uma aproximacao direta, contribuindo para uma trajetoria mais precisa e alinhada as

capacidades do veiculo.

A cada expansao, o algoritmo compara os custos associados a esses novos estados
para determinar quais devem ser mantidos na lista de nds abertos e quais podem ser
removidos. Os nés com custos mais baixos, que incluem tanto o custo acumulado até aquele
estado quanto a estimativa de custo restante até o objetivo com base na heuristica, sao
priorizados para expansao subsequente. Além disso, sao considerados os custos adicionais
para manobras especificas, como ré, reversao e curvas, que aumentam o custo total em
funcao da complexidade da trajetoria e das restricoes de movimento do veiculo. Essas
penalizacoes sao importantes para garantir que o algoritmo priorize trajetérias diretas
e minimize manobras complexas, reservando-as apenas para situagoes em que nao ha

alternativas mais simples.

Quando um né alcanga uma posigao suficientemente préxima do objetivo e com
uma orientacao compativel, o processo de expansao pode ser finalizado, e a trajetoria
completa é registrada como vidvel. Caso contrario, o algoritmo continua expandindo nés até
encontrar um estado com custo aceitavel que satisfaca as condig¢oes de posi¢ao e orientagao
necessarias, assegurando que o trajeto resultante seja tanto eficiente quanto executavel

pelo veiculo.
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3.2.2.2 Expansao Analitica usando as Curvas de Reeds-Shepp

Uma das extensoes do Hybrid A* é a expansao analitica baseada nas curvas de
Reeds-Shepp, que permite ao algoritmo gerar uma trajetéria ideal para alcancar o objetivo
de forma eficiente. A cada etapa, o algoritmo tenta conectar diretamente o estado atual
do veiculo ao estado objetivo, utilizando a trajetoria de menor comprimento possivel
das curvas de Reeds-Shepp. Quando a trajetéria gerada é viavel e livre de colisoes, ela
é incorporada ao percurso final, permitindo que o algoritmo complete a trajetéria sem a
necessidade de expansoes adicionais. Esse processo otimiza a busca, reduzindo o ntimero
de célculos necessérios para finalizar o trajeto. A Figura 9 ilustra a expansao analitica

com o uso das curvas de Reeds-Shepp.

Figura 9 — Exemplo de Expansao Analitica usando Reeds-Shepp.
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Fonte: Dolgov et al. (2008)

A vantagem da expansao analitica é que ela permite alcancar o estado objetivo
com maior precisao, especialmente em situagoes onde o algoritmo se aproxima do objetivo
com um angulo adequado. Contudo, por razoes computacionais, a expansao analitica é
geralmente aplicada apenas em noés préximos ao objetivo, onde a probabilidade de sucesso

¢ maior e o ganho de eficiéncia se torna mais significativo.

3.2.2.3 Campo de Voronoi

Para garantir que o veiculo mantenha uma distancia segura de obstaculos ao longo

de sua trajetéria, o Hybrid A* incorpora um campo de potencial baseado no diagrama de
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Voronoi. Esse campo, denominado Campo de Voronoi, é projetado para ajustar o custo da
trajetoria de acordo com a proximidade de obstaculos, promovendo uma distancia segura
em passagens estreitas sem impedir a navegagao. O Campo de Voronoi é calculado como
uma funcao do diagrama de Voronoi do espago de obstdculos, o que permite ajustar o
potencial do campo para que o veiculo navegue com segurancga em areas complexas e de

alta densidade de obstaculos, conforme a Figura 10.

A implementacao do Campo de Voronoi envolve penalizar trajetorias que passam
muito préximas de obstéculos, ajustando o custo das células ao longo do caminho para
incentivar o veiculo a se mover em areas com maior espaco livre. Em situagoes onde
passagens estreitas sao inevitaveis, o Campo de Voronoi minimiza as areas de alto potencial,

assegurando que o caminho permaneca livre de colisoes e que a navegacao seja precisa.

Figura 10 — Exemplo do Campo de Voronoi aplicado em um ambiente com obstaculos.
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Fonte: Dolgov et al. (2008)

3.2.2.4 Otimizagao Local e Suavizagéo

Embora o Hybrid A* seja capaz de gerar trajetdrias vidveis ao expandir nds
considerando as restrigoes de movimento do veiculo, as solugoes iniciais produzidas pelo
algoritmo podem nao ser suficientemente suaves para garantir conforto e eficiéncia durante
a execugao da trajetéria (DOLGOV et al., 2008). A trajetéria gerada pela busca inicial
muitas vezes possui mudancas bruscas de direcao e pequenos desvios que, embora viaveis,
podem impactar negativamente na estabilidade do veiculo e no consumo de energia. Para
resolver esse problema, o Hybrid A* incorpora uma fase de otimizacao local e suavizacao,
conhecida como Local Optimization and Smoothing, que visa refinar a trajetoria resultante,

tornando-a mais fluida e natural.

A otimizacao local é realizada apds a geracao da trajetoria inicial, por meio

de um processo de minimizacao de custo que aplica técnicas de gradiente descendente,
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conforme demostrado por Dolgov et al. (2008). A fungao de custo utilizada penaliza
principalmente mudangas abruptas na direcao e na curvatura, promovendo uma trajetéria
que respeita a continuidade e reduz o nimero de variacoes bruscas de . Esse processo de
suavizacao local ajusta iterativamente os pontos ao longo da trajetéria, reduzindo desvios
e removendo segmentos desnecessarios, o que resulta em uma trajetéria mais curta e com
menor curvatura. A suavizacao é conduzida de forma que cada ajuste feito nos pontos
intermedidrios da trajetdria considere tanto a viabilidade cinemética quanto a auséncia de

colisoes, mantendo assim a seguranca e a aderéncia as restricoes de mobilidade do veiculo.

Além de melhorar a eficiéncia da trajetoria, a suavizagao tem impacto direto no
conforto e na seguranca, especialmente em ambientes urbanos onde a trajetéria precisa ser
precisa e estavel. O algoritmo ajusta incrementalmente a trajetéria, eliminando movimentos
angulosos e reduzindo a curvatura excessiva nas curvas, o que torna o movimento do veiculo

mais previsivel e suave para manobras, como curvas em U ou aproximagcoes a obstaculos.

E importante destacar que essa fase de otimizagao e suavizacao adiciona uma carga
computacional ao algoritmo. Cada ajuste na trajetoria implica um calculo detalhado do
novo custo associado, bem como a verificacao da viabilidade do movimento, considerando
as limitagoes do espaco de busca e a presenca de obstaculos. Devido a esses requisitos
computacionais, a etapa de suavizacao pode ser ajustada para priorizar trechos criticos da

trajetéria, como curvas fechadas ou segmentos em areas com alta densidade de obstaculos.

3.2.3 Descricdo da Execucao do Hybrid A*

Esta secao descreve os passos de implementacao do algoritmo Hybrid A* utilizados
neste trabalho, adaptado a partir da abordagem proposta por Dolgov et al. (2008) e,
também, da implementagdo bem sucedida realizada por Kurzer (2016). O diagrama
apresentado na Figura 11 organiza o processo de planejamento de trajetoria em trés fases

essenciais: (1) Inicializagao; (2) Célculo das Heuristicas; e (3) Busca.

A primeira fase (Figura 11), denominada Inicializacdo, estd representada no
diagrama pelas etapas (1), (1.1) e (1.2). Nessa etapa, o ambiente de simulagao é estruturado
como uma grade ocupacional, onde cada célula indica uma &area do espaco classificada
como navegavel ou ocupada por um obstéculo. Esse processo de modelagem do espago
é essencial para identificar tanto o ambiente quanto os obstaculos nele presentes. Em
uma aplicacao pratica com sensores, as informagoes sobre os obstdculos seriam coletadas
em tempo real, de acordo com as leituras dos sensores embarcados. Entretanto, neste
estudo, o ambiente virtual da Unity disponibiliza previamente as informagoes de posicao e
dimensao dos obstaculos, permitindo uma organizacao mais eficiente e estavel do espaco
simulado. Esse espaco, uma vez discretizado em uma grade regular, serve como a estrutura
base para o calculo das heuristicas e para a execucao da busca do algoritmo Hybrid

A*, assegurando que a representacao do ambiente seja precisa e consistente ao longo do
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Figura 11 — Diagrama da implementacao do algoritmo Hybrid A*.
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Fonte: Autoria prépria (2024).

processo de planejamento de trajetéria.

A etapa subsequente é o cédlculo das heuristicas, representado na etapa (2) do
diagrama apresentado na Figura 11, que abrange as heuristicas indicadas nas etapas (2.1) a
(2.4). Embora na versao proposta por Kurzer (2016) nao haja uma férmula especifica para
combinar as heuristicas, permitindo ajustes conforme o contexto, nesta implementacao
foi desenvolvida uma func¢ao heuristica pratica, definida empiricamente pela Equacao 3.1,

que se mostrou eficaz nos testes conduzidos. Cada heuristica ¢ calculada com base na
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grade ocupacional e desempenha um papel especifico na orientacao da busca, contribuindo
com informagoes sobre a proximidade do destino e a presenca de obstaculos, de forma a

otimizar o trajeto. A funcao heuristica combinada é formulada como:
h(fL’, y) = Imax (Ceucl(xa y)7 Oholo(xa y)) + Cﬁow($7 y) : Cvor(xv y) : Oa 5 +Cﬂow(x> y) : 17 1 (31)

onde:

e Ceua(r,y): Distancia Euclidiana, que fornece uma estimativa direta da proximidade
do veiculo ao destino, calculando a distancia em linha reta entre cada posicao da

célula e a posicao final do veiculo.

e Cholo(,y): Heuristica Holonémica, calculada com o algoritmo A* invertido, conforme
o Algoritmo 3. Aqui, o destino final do veiculo torna-se o ponto de partida, e a
posicao inicial do veiculo é o objetivo. A execucao prossegue até que todas as células

tenham um custo de movimentacao, formando um mapa de custo holonomico.

o Chow(z,y): Campo de Fluxo, gerado pelo Algoritmo 1. Calculado sobre a grade
ocupacional, o campo expande-se a partir da posi¢ao final do veiculo, formando um
gradiente de valores que sugere uma direcao preferencial de movimento em cada

célula.

e Cio(z,y): Campo de Voronoi, calculado pelo Algoritmo 2, que penaliza trajetdrias
préoximas aos obstaculos. Quanto mais proximo um ponto estd de um obstaculo,
maior sera o valor de penalidade, incentivando o veiculo a seguir por areas mais

seguras.

Diferentemente do algoritmo descrito nas se¢oes anteriores, esta versao omite a
heuristica nao holonoémica, cuja inclusao, segundo resultados praticos e os préprios dados
obtidos por Kurzer (2016), teria um impacto minimo na eficicia geral. Em contrapartida,
foi adicionada a heuristica baseada no campo de fluxo, que se mostrou eficaz para guiar o
veiculo ao longo de trajetérias otimizadas, especialmente em ambientes com obstaculos

complexos.

A fase de busca, representada na etapa (3) do diagrama, é executada pelo algoritmo
Hybrid A*, ilustrada pela etapa (3.1) e detalhada no Algoritmo 4. Nessa etapa, uma fila de
prioridade gerencia os nés abertos, priorizando aqueles de menor custo total f, calculado
com base na fun¢ao heuristica h. Cada né é expandido conforme essa prioridade, com o

custo total atualizado e novos estados avaliados a cada iteracao.

Além disso, uma lista fechada é utilizada para gerenciar os estados (z,y,0) ja
processados, onde x e y sao considerados em relacao a célula na grade, e o angulo 0 é

discretizado, sendo arredondado para otimizar o gerenciamento de estados. Essa lista evita
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reprocessamento de estados redundantes, garantindo eficiéncia ao manter o controle dos
nos ja visitados.

Para assegurar que as trajetérias respeitem as limitacoes fisicas do veiculo, o modelo
cinematico descrito na Secao 2.1 é aplicado na expansao dos nés, incorporando o angulo
de direcao e o raio minimo de curva. A busca continua até que o né correspondente ao
destino seja alcancado (dada as aproximagoes de posigao e angulo), momento em que a

trajetoria é registrada e a busca finalizada.

Durante a busca, a expansao analitica com curvas de Reeds-Shepp, representada
pela etapa (3.2) no diagrama, é utilizada para calcular a trajetéria de menor custo entre o
no atual e a posicao final. Esta expansao é realizada sobre o espago continuo e permite
manobras complexas, como curvas fechadas e deslocamentos em marcha a ré, essenciais
em ambientes restritos. A aplicacao de Reeds-Shepp ocorre geralmente em nés proximos
ao destino, onde uma conexao direta ao objetivo pode ser calculada, economizando
nos adicionais e refinando o trajeto final. Embora seja intensiva computacionalmente, a
expansao de Reeds-Shepp foi aplicada a cada né expandido nesta implementacao para
priorizar a precisao e seguranca do trajeto, considerando que a eficiéncia temporal nao é o

foco deste trabalho.

Com esses passos, a trajetéria final é gerada e pode ser ajustada, incluindo a
aplicagao de suavizagao, como descrito na Subsecao 3.2.2.4. No entanto, optou-se por
omitir a etapa de suavizacao neste trabalho, pois os resultados obtidos ja atenderam aos

objetivos propostos de maneira satisfatéria.
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Algoritmo 4: Pseudocddigo para o Hybrid A*.

1 Discretize o ambiente e obtenha a grade com obstaculos identificados;
2 Crie um conjunto aberto (fila de prioridade) para rastrear os estados a serem
processados;

3 Crie um conjunto fechado para registrar os estados (z,y, ) ja processados;

4 Crie o estado inicial com a posicao e orientacao do veiculo;

5 Adicione o estado inicial ao conjunto aberto;

6 enquanto conjunto aberto nao estiver vazio faga

7 Retire o estado com menor custo f = g + h do conjunto aberto;

8 Execute o caminho de Reeds-Shepp entre o estado atual e o objetivo;

9 se o caminho de Reeds-Shepp nao estiver obstruido entao

10 ‘ Finalize e retorne o caminho;

11 fim

12 se o estado atual estd préozimo o suficiente do objetivo (posi¢ao e angulo
arredondados) entao

13 ‘ Finalize e retorne o caminho;

14 fim

15 se o estado atual jd estiver no conjunto fechado entao

16 ‘ Continue;

17 fim

18 Adicione o estado (z,y,6) ao conjunto fechado;

19 para cada sucessor gerado (6 novos estados) do estado atual faga

20 Calcule os custos g e h do sucessor;

21 se sucessor (x,y,0) jd estiver no conjunto fechado entao

22 ‘ Continue;

23 fim

24 se 0 custo g do sucessor ¢ maior do que o menor custo g para a mesma

posi¢cao (z,y,0) entao

25 ‘ Continue;

26 fim

27 Adicione o sucessor ao conjunto aberto para processamento;

28 fim

29 fim
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4 Ambiente Virtual e Integracao do Algo-
ritmo Hybrid A*

Este capitulo descreve a implementacao e a integracao do algoritmo Hybrid A*
no ambiente virtual Unity, utilizando a linguagem de programacao C#. O objetivo é
demonstrar como o Unity, com suas funcionalidades de simulacao fisica e renderizacao
tridimensional, permite a criagao de um ambiente para a simulagao de veiculos autonomos.
A implementacao foi realizada com foco na modularidade e na eficiéncia, utilizando
componentes e scripts personalizados para garantir a flexibilidade e a escalabilidade
do projeto. Nesta capitulo, cada parte essencial do sistema serd detalhada, incluindo a
configuracao do ambiente no Unity, a definicao das classes e objetos utilizados, e as técnicas

empregadas para o calculo das trajetorias e o desvio de obstaculos.

Além disso, serd apresentada uma andlise detalhada das implementacoes realizadas
no contexto do algoritmo Hybrid A* aplicado ao planejamento de trajetérias em veiculos
autonomos. Para tanto, as classes desenvolvidas para essa implementagao serao descritas
individualmente, acompanhadas dos resultados especificos observados em cada componente.
A andlise é estruturada de modo a examinar separadamente o desempenho de cada
classe fundamental do sistema, possibilitando uma visao aprofundada das contribuicoes
individuais de cada modulo. A partir dessa abordagem modular, é possivel avaliar o
impacto e a eficiéncia de cada parte na construcao da solucao final, que sera posteriormente

visualizada e discutida com base nos resultados integrados de todas as etapas.

4.1 Dimensoes do Veiculo e Calculo de Movimento

As dimensoes do veiculo simulado sao baseadas no Tesla Model S, conforme
apresentado na Tabela 1. Esse modelo foi escolhido pela sua relevancia no contexto de
veiculos autonomos e elétricos, fornecendo uma base realista para simular trajetérias e
manobras em um ambiente virtual. A Figura 12 ilustra as principais medidas do veiculo,

incluindo comprimento, largura, altura, entre-eixos e balangos dianteiro e traseiro.
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Figura 12 — Dimensoes do Tesla Model S.
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Tabela 1 — Dimensoes do Tesla Model S
Identificagao Descrigao Medida (m)

A Comprimento Total 5,021
B Largura Total (incluindo retrovisores) 2,189

Largura Total (excluindo retrovisores) 1,987
C Altura Total (suspensao média) 1,431
D Entre-eixos 2,960
E Balanco Dianteiro 961
F Balanco Traseiro 1,100
H Distancia entre Rodas (dianteira e traseira) 1,690
G Distancia ao Solo 0,126

Fonte: Tesla (2021)

Para os célculos de movimentacao, utiliza-se a classe CarModel (Anexo D), que
encapsula a logica de movimento descrita nas Equacoes 2.6 a 2.10. Essa classe permite
estimar a nova posicao e orientacao do veiculo com base em uma posicao inicial e parametros
de movimento especificos. Essa classe utiliza a classe Movement (Anexo C) para obter
as informagoes de cada movimento, incluindo a distancia (Distance), o tipo de direcao
(Steering) — Left, Straight ou Right — e o tipo de marcha (Gear), que pode ser

Forward ou Backward.

Cada segmento de trajetéria do Reeds-Shepp e cada estado do Hybrid A* sao
representados por instancias da classe Movement, permitindo que a classe CarModel calcule
a posicao futura do veiculo ao longo de cada movimento. A classe PathBuilder (Anexo O)
também utiliza a classe CarModel para gerar uma lista de pontos intermedidrios entre os a
partir de uma lista de movimentos, retornando a posicao e o angulo do veiculo em cada
ponto da trajetoria. Isso é especialmente 1til para o cdlculo da trajetéria do Reeds-Shepp,
que consiste em até cinco movimentos, pois permite obter uma representacao detalhada

da posicao e orientacao do veiculo ao longo de toda a trajetoria.
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Essa estrutura modular traz diversas vantagens: facilita a integracao e adaptacao
dos movimentos ao Hybrid A* e as curvas de Reeds-Shepp, permite o cdlculo preciso de
posicoes intermediarias e proporciona flexibilidade para ajustes e testes. A separacao das
funcionalidades em classes como CarModel, Movement e PathBuilder também melhora a
organizacao do codigo, simplificando futuras expansoes e adaptacgoes para diferentes tipos

de veiculos e algoritmos de planejamento.

4.2 Divisao dos Scripts e Cenarios de Simulagao

Para organizar de forma eficiente o desenvolvimento e a integracao dos componentes
do algoritmo Hybrid A* no ambiente Unity, cada script foi atribuido a uma fungao especifica
e armazenado em pastas de acordo com sua funcionalidade. A Figura 13 apresenta a lista
de scripts desenvolvidos, excluindo aqueles diretamente anexados a objetos para acessar
recursos do Unity por meio da classe MonoBehaviour. Esses tltimos encontram-se na pasta
“Scenes”, pois sao scripts responsaveis pela comunicacao com o Unity e pela obtencao de

dados da cena.

Figura 13 — Scripts utilizados para a implementagao do Hybrid A*.
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A estrutura do projeto foi planejada para que cada script se concentrasse em uma
tarefa especifica, seguindo o fluxo descrito no diagrama da Figura 11. Cada etapa foi
implementada em scripts individuais, conforme listado na Tabela 2, que identifica cada
bloco do diagrama e seus respectivos scripts. Essa abordagem promove modularidade e
facilita a manutencao do codigo. Por exemplo, alguns scripts sao dedicados exclusivamente
a légica da grade para a discretizacao do espaco, enquanto outros implementam algoritmos

especificos, como A*, Reeds-Shepp, Brushfire (Campo de Fluxo) e o Campo de Voronoi.
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Tabela 2 — Organizacao dos scripts de acordo com as etapas de implementacao do Hybrid
A*.

Etapa Scripts

(1) Grid; Cell

AStar; AStarCell

FlowField; FlowFieldCell
VoronoiField; VoronoiFieldCell
CarModel; HybridAStar; Node
ReedsShepp

Fonte: Autoria prépria (2024).
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Além disso, foram criadas cenas individuais para testar cada um desses componentes
de maneira isolada. A divisao das cenas foi feita para contemplar funcionalidades especificas,

incluindo:

e criagao da grade (discretizacdo) e detecgao de obstéaculos;

e implementacao das curvas de Reeds-Shepp para movimentacao;

e geracao do Campo de Fluxo para orientacao de trajetorias;

e implementacao do algoritmo A* para planejamento de caminhos;

e construcao do Campo de Voronoi para definicao de dreas seguras de navegacao;

e integracao final do algoritmo Hybrid A*.

Cada uma dessas cenas contém um GameQObject controlador, chamado controller,
ao qual esta associado um script que utiliza a classe MonoBehaviour para obter dados
diretamente do Unity. Esse controlador serve como intermedidrio entre a cena e os demais
scripts, sendo responsavel por executar outras classes e repassar a elas informagoes essenciais
obtidas do Unity, como a Layer Mask dos obstaculos, as dimensoes e a posi¢cao do ambiente
a ser discretizado, entre outros. Essa estrutura modular e bem segmentada facilita o teste

individual dos algoritmos e permite ajustes rapidos durante o desenvolvimento.

4.3 Discretizacao e Deteccao de Obstaculos

A discretizacao do espago e a deteccao de obstaculos sao etapas fundamentais para
a implementagao dos algoritmos Brushfire (Campo de Fluxo), Campo de Voronoi, A* e,
finalmente, o Hybrid A*. O primeiro passo para esse processo ¢ a criacao de um plano
discreto, denominado grade, que transforma o espago continuo do Unity em um espago

discreto. Para alcancar esse objetivo, foram desenvolvidas duas classes principais: Grid
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(Anexo A) e Cell (Anexo B). A classe Grid representa o espago global da simulagao,

enquanto a classe Cell representa cada unidade ou célula desse espaco.

Essas classes foram projetadas para oferecer flexibilidade e modularidade, per-
mitindo que diferentes algoritmos operem sobre a grade de maneira adaptativa. Como
essa estrutura é utilizada por multiplos algoritmos que operam sobre o plano discreto,
foi adotada a solugao de classes genéricas em C# (ALBAHARI, 2023). Essa abordagem
permite que cada algoritmo utilize uma especializacao da classe Cell, garantindo que cada

célula tenha atributos especificos conforme necessario.

Em C#, classes genéricas sao definidas para aceitar parametros de tipo, permitindo
criar estruturas reutilizaveis com diferentes tipos de dados. A definicao da classe Grid segue
o formato Grid<T> where T : Cell, que indica que o tipo T passado como parametro
deve herdar da classe Cell. Isso permite desenvolver especializa¢oes como FlowFieldCell,
VoronoiFieldCell e AStarCell, que herdam as propriedades da classe Cell. A classe
Cell, por sua vez, contém atributos fundamentais compartilhados entre todas as subclasses,

como a posigao e o estado de ocupagao (livre ou obstruida).

Para criar a grade, sdo necessarios o tamanho da drea, o centro da grade (relativo a
posicao global do ambiente), o tamanho de cada célula e uma Layer Mask para identificar
obstaculos — todos fornecidos pelo controller. Esses parametros permitem definir a
dimensao e a posicao exata da grade no espaco, garantindo que os obstaculos sejam

detectados corretamente.

As Layer Masks, descritas na Secao 2.6, permitem controlar as interagoes entre
diferentes tipos de objetos no Unity. Neste caso, a Layer Mask é usada para identificar e

configurar obstaculos dentro do ambiente de simulacao.

Durante o processo de discretizacao do ambiente (ou seja, a criagao da grade), é
verificado automaticamente se cada célula esta sob a influéncia de um obstaculo. Para
isso, utiliza-se o0 método CheckCollision, que verifica a presenca de obstaculos a partir
do centro de cada célula, fazendo uso da funcao CheckBox da biblioteca Physics do Unity.
A Physics oferece uma série de métodos para detectar colisdes e gerenciar interagoes
fisicas no ambiente 3D; no caso do Physics.CheckBox, essa fungao permite verificar se um
volume definido intercepta um objeto em uma camada especifica. Ao aplicar essa fungao
no centro de cada célula e ao especificar a Layer Mask dos obstaculos para o CheckBox, é

possivel determinar se cada célula esta obstruida.
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Figura 14 — Formacao da grade com células de 0,5 m, mostrando dois blocos como
obstaculos e as células bloqueadas em preto.

Fonte: Autoria prépria (2024).

A Figura 14 ilustra a discretizagao de um plano de 10x10 m, onde blocos sao
considerados obstaculos, identificados pela Layer Mask correspondente. Cada célula da
grade possui 0,5 m de lado. A grade foi gerada de forma genérica com a classe Cell,
utilizando uma estrutura Grid<Cell> que nao ¢é especifica de nenhum algoritmo. As
linhas da grade, em branco, destacam as células discretizadas, enquanto as células que

representam obstaculos estao preenchidas em preto, indicando obstrucao.

Por fim, a grade implementada de forma genérica permite a criacao de um plano
discreto que serve de base para cada um dos algoritmos, possibilitando o teste individual de
cada componente antes da integragao final com o Hybrid A*. A utilizacao do Unity facilitou
significativamente a identificacao do ambiente e a deteccao de obstaculos, substituindo a
complexidade que, em uma situacao real, exigiria o uso de sensores fisicos. Esses sensores,
além de serem menos precisos, estariam sujeitos a ruidos e limitacoes de alcance, enquanto
o Unity fornece uma representacao exata do ambiente, assegurando uma simulacao precisa

e controlada para o desenvolvimento e a validacao dos algoritmos.

4.4 Heuristicas Holondmicas

Nesta secao, serao apresentadas as implementacoes das heuristicas holonomicas
desenvolvidas no Unity, com o objetivo de orientar o planejamento de trajetérias do

algoritmo Hybrid A*. Cada heuristica foi implementada e testada de forma independente,
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permitindo uma anélise detalhada de seus resultados e comportamentos.

A implementacao do Campo de Fluxo visa criar um gradiente de valores que
direciona a navegacao em direcao a uma célula-alvo especifica. Ja a fungao de custo total
f(z,y) da célula, usada no algoritmo A*  complementa o Campo de Fluxo ao minimizar
problemas de aprisionamento e oferecer uma trajetéria mais eficiente. Nesta secao, os
resultados de cada heuristica sao discutidos, com observagoes sobre suas contribuigoes e

limitagoes na navegacao em diferentes cenarios de teste.

4.4.1 Campo de Fluxo

O Campo de Fluxo implementado neste trabalho foi desenvolvido para criar um
gradiente de valores que direciona qualquer posicao inicial em direcao a uma célula-alvo
especifica, representando o objetivo. O algoritmo que gera o Campo de Fluxo usada estéa
descrito no Algoritmo 1. Para esta implementagao, a classe FlowField (Anexo I) encapsula
a légica do calculo de propagagao de valores, enquanto a classe FlowFieldCell (Anexo H)
define cada célula individualmente, permitindo a atribuicao de um custo e de vizinhos a

cada célula na grade.

A grade do Campo de Fluxo foi criada de forma semelhante a descrita na Secao 4.3,
com a diferenca de que cada célula é representada por uma instancia de FlowFieldCell
(Grid<FlowFieldCell>), que armazena informagoes especificas para o calculo do fluxo.
A FlowFieldCell armazena o custo de cada célula, sua regiao e as células vizinhas. A
célula-alvo é marcada com valor nulo, que aumenta gradualmente a medida que a distancia
em relacao ao objetivo se expande. As células intransitaveis sao designadas com um valor

alto, representado por +oo, indicando areas que o veiculo deve evitar.

Visualmente, o Campo de Fluxo oferece uma representacao intuitiva do caminho
até o objetivo, com a célula-alvo indicada em roxo e as demais células variando de verde a
vermelho, onde o verde representa valores de custo mais baixos e o vermelho indica valores
mais altos. Células intransitaveis, destacadas em azul, possuem um valor de +00 e sao

desconsideradas no célculo da trajetoria.

A Figura 15 ilustra o Campo de Fluxo em um mapa menor, facilitando a observagao
da distribuicao dos valores de custo. A célula-alvo, em roxo, atrai as demais células,

orientando o fluxo em direcao ao objetivo, independentemente da posicao inicial.
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Figura 15 — Campo de Fluxo de atracao com célula objetivo no centro em roxo, variando
de verde (baixo custo) a vermelho (alto custo).

Fonte: Autoria prépria (2024).

Na Figura 16, o Campo de Fluxo é aplicado em um mapa maior, com uma regiao
de obstaculos. A presenca de obstdculos cria dreas intransitaveis em azul (valor +o00),
que o algoritmo desconsidera ao calcular o trajeto. A configuracao com um obstaculo em
formato de contorno em “C” destaca uma limitacao do Campo de Fluxo: o veiculo pode
ficar “preso” dentro da estrutura, sem rota direta para o objetivo. Em situacoes como
essa, algoritmos de busca como o A* sao mais eficazes, pois conseguem explorar rotas

alternativas e contornar areas de aprisionamento.

Ao incorporar o valor do Campo de Fluxo como uma heuristica, o algoritmo
Hybrid A* é orientado a preferir caminhos com valores de fluxo mais baixos, que indicam
proximidade ao objetivo. Essa heuristica adicional contribui para uma navegacao mais
direcionada e eficiente em direcao ao destino final, oferecendo uma orientacao de baixo
custo ao longo da trajetéria. No entanto, embora o Campo de Fluxo melhore a eficiéncia
na escolha das rotas, ele nao previne diretamente colisoes com obstaculos. Em cenarios
complexos, o Campo de Fluxo atua principalmente como uma heuristica de suporte,
complementando a avaliacao do A* para guiar o movimento em 4reas abertas e aproximar

o veiculo do objetivo de maneira otimizada.



Capitulo 4. Ambiente Virtual e Integra¢ao do Algoritmo Hybrid A* 54

Figura 16 — Campo de Fluxo de atracao com obstaculos, destacando areas intransitaveis
em azul.

Fonte: Autoria prépria (2024).

442 A*

A Figura 17 e a Figura 18 apresentam a aplicacao do algoritmo A* no mesmo mapa
utilizado anteriormente para o Campo de Fluxo, incluindo o formato em “C” e outros
obstéaculos adicionais. Em ambas as figuras, as células de inicio e objetivo sao destacadas
em azul, com o caminho encontrado pelo A* representado em cinza, conectando a posicao
inicial ao destino. Na Figura 17, onde a célula inicial estd mais préxima do objetivo e
do contorno em “C”, a transicao de cores é mais gradual, indicando uma distribuigao de
custos mais uniforme. Ja na Figura 18, com a célula inicial posicionada mais distante do
objetivo, a transicao de cores nao é tao gradual, refletindo um aumento mais abrupto no

custo total a medida que o algoritmo avanca em direcao ao destino.
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Figura 17 — Mapa com aplicacao do A*, célula inicial proxima ao objetivo e ao contorno
2 2
em "C”.

1IN
il 11 1IN

N

Fonte: Autoria prépria (2024).

Figura 18 — Mapa com aplicacao do A*, célula inicial distante do objetivo.
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Fonte: Autoria prépria (2024).

O custo total de cada célula, f(z,y), é visualizado no mapa com uma gradacao
de cores, variando de verde a vermelho. Valores mais baixos de f(z,y) sdo indicados em

verde, enquanto valores mais altos aparecem em vermelho. Diferentemente do Campo de
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Fluxo, a transigao de cores no f(x,y) do A* reflete a natureza heuristica do algoritmo, que
otimiza o caminho considerando tanto o custo acumulado (g(z,y)) quanto a estimativa da
distancia ao objetivo (h(x,y)). Essa diferenca é especialmente evidente na Figura 18, onde
o inicio distante resulta em uma transicao quase imperceptivel entre as cores a medida

que o A* aproxima-se do destino.

Para implementar essa légica, foi utilizado o Algoritmo 3, cuja estrutura esta
encapsulada na classe AStar (Anexo G). A grade foi configurada de forma semelhante a
descrita na Secao 4.3, mas utilizando a célula AStarCell (Anexo F) para armazenar as
informagoes especificas de cada né na grade (Grid<AStarCell>). A AStarCell guarda o
custo total f(x,y), além de dados sobre o custo acumulado e a heuristica, necessarios para

calcular a melhor rota até o destino.

Para gerenciar os nés a serem processados, a classe PriorityQueue (Anexo E) é
utilizada. Essa fila de prioridade organiza os nds com base em seu custo total f = g + h,
onde g ¢ o custo acumulado do caminho até o né e h é o custo heuristico estimado até o
objetivo. A PriorityQueue garante que os nés com menor custo total sejam expandidos

primeiro.

No contexto do Hybrid A* o valor f(z,y) foi utilizado como uma heuristica
complementar para direcionar o veiculo em dire¢ao ao objetivo, ajudando a evitar problemas
de aprisionamento, como os observados na area em “C” no Campo de Fluxo. Contudo,
devido a varia¢do menos sutil entre células com diferentes valores de f(x,y), o uso direto
dessa heuristica pode resultar em inconsisténcias na navegacao, com o veiculo possivelmente

realizando desvios desnecessarios.

Para mitigar esse efeito, uma alternativa considerada, mas nao implementada, seria
suavizar os valores de f(x,y) ao redor do caminho encontrado, reduzindo a influéncia das

células adjacentes e criando um gradiente mais uniforme.

4.5 Campo de Voronoi

Na implementacao do Campo de Voronoi, os resultados obtidos demonstram uma
clara distingao entre as regioes de influéncia de cada obstaculo e as transi¢oes graduais
de valores de campo (py) conforme a distancia aos obstaculos. A Figura 19 ilustra as
regioes de cada obstaculo, cada uma destacada com uma cor diferente, onde cada bloco
representa um obstaculo especifico. Observa-se que as bordas do ambiente foram tratadas

como obstaculos, formando suas préprias regioes de influéncia.
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Figura 19 — Regioes de influéncia dos obstaculos no Campo de Voronoi.

Fonte: Autoria prépria (2024).

A Figura 20 apresenta o Campo de Voronoi em tons de cinza, onde os valores de
py variam de 0 a 1. Neste caso, o valor 0 (representado em branco) corresponde as células
de borda das regides de influéncia, enquanto o valor 1 (representado em preto) indica as
células proximas aos obstaculos. Qualquer valor intermedidrio de py é exibido em um tom
de cinza proporcional a sua distancia relativa aos obstaculos e as bordas, criando uma

transicao suave entre as regioes.

Para implementar o Campo de Voronoi, utilizou-se o Algoritmo 2. Esta légica
estd encapsulada na classe VoronoiField (Anexo J), que organiza a propagagao dos
valores do campo, enquanto cada célula da grade é representada por uma instancia de
VoronoiFieldCell (Anexo K). A grade foi configurada de forma similar a descrita na
Secgao 4.3 (Grid<VoronoiFieldCell>), onde a VoronoiFieldCell armazena o valor de
pyv e a distancia de cada célula aos obstaculos mais proximos. Essa estrutura permite a
representacao eficiente do campo e facilita a adaptacao dos parametros para ajustar a

intensidade da influéncia dos obstaculos.

Os resultados obtidos confirmam que a implementacao foi bem-sucedida na repre-
sentacao das areas de influéncia dos obstaculos e na criagao de um Campo de Voronoi
que reflete gradualmente a proximidade dos obstaculos. Além disso, é possivel ajustar os
parametros da féormula do Campo de Voronoi, caso seja necessario adaptar a intensidade
do campo de acordo com diferentes requisitos. Nesta configuracao, foram utilizados os
parametros a = 10 e d3™ = 50, valores que se mostraram eficazes para gerar as transicoes

desejadas no campo.
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Figura 20 — Campo de Voronoi

Fonte: Autoria prépria (2024).

Adicionalmente, o valor de py calculado no Campo de Voronoi foi utilizado como
uma heuristica adicional no algoritmo Hybrid A* implementado neste trabalho. Essa
heuristica contribui para melhorar a eficiéncia do algoritmo ao penalizar regioes proximas
a obstaculos, guiando o veiculo por dreas com menor valor de py, o que representa zonas
mais seguras e distantes de barreiras fisicas. Assim, o Campo de Voronoi nao s6 define
areas de influéncia dos obstéculos, mas também ajuda a evitar colisoes de forma antecipada

ao priorizar rotas mais distantes dos mesmos.

4.6 Hybrid A*

A implementagao do algoritmo Hybrid A* neste trabalho utiliza as classes Hybri-
dAStar (Anexo N) e Node (Anexo M), sendo que a légica do algoritmo estd encapsulada na
classe HybridAStar, conforme descrito no Algoritmo 4. A classe Node representa o estado
de cada nd na busca, armazenando informagcoes sobre a posicao da roda traseira, o angulo
de direcao, o custo acumulado e a heuristica de cada movimento. Para gerenciar os nds a
serem processados, também foi utilizada a classe PriorityQueue, da mesma forma que na
implementacao do algoritmo AStar, garantindo a expansao dos nés de menor custo total

f primeiro, e, assim, melhorando a eficiéncia da busca.

Esta implementacao segue a estrutura descrita na Subsecao 3.2.3, na qual a grade
inicial é criada com células do tipo Cell. A partir dessa grade, sao geradas outras trés grades

especializadas com células do tipo FlowFieldCell, AStarCell e VoronoiFieldCell,
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executando seus algoritmos especificos para gerar valores de heuristica que serao usados
pela classe HybridAStar. Além disso, a distancia euclidiana é calculada e utilizada como
uma heuristica adicional. Assim, a classe HybridAStar recebe quatro matrizes distintas

para serem aplicadas como heuristicas.

Durante a expansao dos nds, a classe CarModel é utilizada para calcular a nova
posicao e o angulo do veiculo, conforme descrito anteriormente, com uma distancia de
expansao de 0,7 metros — ligeiramente maior que o tamanho de célula de 0,5 metros,
permitindo ajustes conforme necessario. A heuristica aplicada segue a Equacao 3.1,
escolhida por meio de testes manuais que demonstraram ser a mais eficaz em diversos
cendrios, refletindo a dependéncia do algoritmo Hybrid A* em uma boa heuristica, que

pode apresentar resultados variados conforme o contexto.

Além da expansao padrao de nés, foi implementada a Expansao Analitica para
calcular a trajetéria ideal entre o n6 atual e o objetivo, utilizando a funcao TryAnalytica-
1Expansion. Esta funcao emprega o método de curvas de Reeds-Shepp, conforme descrito
na Secao 2.5 e baseado na implementagao disponivel em <https://github.com/nathanlct/
reeds-shepp-curves/tree/master>. Através da classe ReedsShepp (Anexo L), é gerada uma
rota otimizada entre a posicao atual e o destino, levando em conta a orientacao do veiculo

em ambos os pontos.

Caso uma trajetoria ideal seja encontrada, a funcao utiliza a classe PathBuilder
para gerar pontos de passagem (ou waypoints) e angulos intermediérios, aplicando uma
discretizacao de 0,35 metros. Essa discretizacao permite a verificagao de colisoes ao longo
do trajeto, garantindo que a trajetéria proposta seja viavel e respeite as limitagoes fisicas

do ambiente.

Para assegurar que o veiculo nao colida com obstaculos ao longo do caminho, a
Expansao Analitica inclui uma verificagao de colisao detalhada para cada waypoint. A
funcao calcula a posicao central do veiculo e os vértices de um retangulo que representa
o contorno do veiculo, com base em seu comprimento e largura. Em seguida, o médulo
Physics do Unity é aplicado, utilizando as fun¢oes Linecast e CheckSphere. A funcao
Linecast verifica cada par de vértices adjacentes do retangulo, simulando as bordas
do veiculo, enquanto a fungao CheckSphere ¢ aplicada em cada vértice para detectar a
presenca de obstaculos préximos a esses pontos especificos. Esse processo de verificagao
eleva ligeiramente o contorno para evitar interferéncias com o solo e analisa tanto os
segmentos do contorno quanto os vértices do veiculo, identificando possiveis colisoes com

obstaculos ao longo do trajeto.

Se algum dos segmentos entre os vértices interceptar um obstaculo, a funcao
TryAnalyticalExpansion retorna um valor nulo para o trajeto, indicando que a rota
direta para o objetivo é inviavel, e a busca continua. Esta abordagem de Expansao Analitica

¢ essencial para otimizar o desempenho do algoritmo, pois permite que o Hybrid A* busque
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uma rota direta para o objetivo sempre que possivel, reduzindo o tempo de céalculo e a

complexidade do caminho, desde que a trajetoria esteja livre de colisoes.

Apesar de a Expansao Analitica em cada expansao de n6 poder aumentar o custo
computacional, principalmente pela necessidade de verificar colisoes em cada vértice
ao longo de toda a trajetéria gerada pelas curvas de Reeds-Shepp, essa abordagem
nao apresenta problemas para o escopo deste trabalho, cujo foco nao é o tempo de
execucao. Além disso, seria possivel explorar outras trajetérias vidveis, nao necessariamente
a trajetéria 6tima, bem como atribuir pesos as trajetérias, penalizando, por exemplo,
caminhos em que o veiculo percorre grandes distancias em marcha a ré. No entanto, tais

ajustes nao foram considerados neste trabalho.

A seguir, sdao apresentados os resultados da aplicacao do algoritmo Hybrid A* em
diferentes cenarios de teste, demonstrando sua capacidade de navegagao e planejamento
em espagos restritos e com obstaculos variados. Em todas as figuras, os nés onde o veiculo
se desloca para frente sao representados em ciano, enquanto os nés onde a movimentagao
ocorre em marcha a ré aparecem em amarelo. A trajetéria final, conectando a posicao
inicial ao destino, é indicada em laranja. Além disso, a posicao do veiculo é ilustrada a
cada 0,35 metros ao longo do trajeto por um retangulo azul, que representa seu contorno,

orientacao e posi¢ao a intervalos regulares.

O primeiro cendrio, representado nas Figuras 21 e 22, ilustra uma situacao de
estacionamento onde o veiculo precisa manobrar cuidadosamente para se ajustar ao espaco
disponivel. A Figura 21 apresenta os nds expandidos pelo algoritmo Hybrid A* com a
Expansao Analitica, permitindo uma verificacao detalhada do contorno do veiculo em cada
posicao.Na Figura 22, observa-se apenas a trajetéria final encontrada, evidenciando que o

algoritmo conseguiu planejar um caminho viavel e eficiente, sem colisoes.

A andlise desse cenario destaca a importancia da configuracao correta das heuristicas
utilizadas. Durante os testes, observou-se que qualquer variacao nos parametros da
heuristica influenciou diretamente a trajetéria planejada, impactando tanto a seguranga
quanto a eficiéncia da navegacao. A combinacao das heuristicas selecionadas permitiu
ao algoritmo priorizar caminhos mais préximos do objetivo, ao mesmo tempo em que
mantinha uma margem de seguranca em relagao aos obstaculos. Contudo, parametros
inadequados poderiam gerar expansoes de nos desnecessérias e trajetérias menos eficientes,
eventualmente levando o veiculo a se aproximar perigosamente dos obstaculos. Esse cenario
demonstra que um ajuste cuidadoso das heuristicas é fundamental para alcangar um

caminho otimizado, seguro e adaptado ao ambiente de estacionamento.

O segundo cendrio, representado nas Figuras 23 e 24 (sem Expansao Analitica)
e nas Figuras 25 e 26 (com Expansao Analitica), o veiculo deve alcancar um objetivo
dentro de uma &area altamente confinada, o que exige manobras complexas e precisas. Nas

Figuras 23 e 24, sem a Expansao Analitica, é possivel observar um grande niimero de nés
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expandidos ao longo do caminho, indicando que o algoritmo expandiu muitos nés devido a
dificuldade em manobrar no espaco restrito, ainda que tenha conseguido encontrar uma

trajetoria.

Quando a Expansao Analitica é ativada, como mostrado nas Figuras 25 e 26,
observa-se uma reducao significativa no nimero de nés expandidos e uma trajetéria mais
otimizada. A Expansao Analitica possibilitou uma andlise mais detalhada das posicoes ao
redor do veiculo, permitindo ao algoritmo adaptar-se melhor ao espago confinado e reduzir
o custo de computacao associado. Esse cendrio demonstra que a Expansao Analitica pode
ser essencial em ambientes confinados, reduzindo expansoes desnecessarias e melhorando a

eficiéncia do planejamento de trajetoria.

O terceiro cenario, representado nas Figuras 27 e 28, coloca o veiculo em uma
trajetéria complexa, na qual ele precisa atravessar uma area com multiplos obstaculos antes
de chegar a um ponto de estacionamento estreito. A Figura 27 exibe os nés expandidos
ao longo do caminho, enquanto a Figura 28 mostra apenas a trajetéria final. Neste caso,
a Expansao Analitica ajudou o veiculo a manter uma trajetéria segura e eficiente ao

manobrar entre os obstaculos, ajustando-se gradualmente ao espago de estacionamento

final.

Neste cenario, as heuristicas foram fundamentais para guiar o veiculo através da
area de obstaculos sem desviar para caminhos ineficientes. A correta configuracao dos
parametros da heuristica, em combinagao com a Expansao Analitica, permitiu ao algoritmo
priorizar trajetorias mais seguras e menos suscetiveis a colisoes. Esse cenario evidencia a
capacidade do Hybrid A* em lidar com ambientes dinamicos e desafiadores, desde que a

heuristica seja ajustada para balancear a eficiéncia da trajetoria e a seguranga do veiculo.

Esses resultados comprovam a eficiéncia do algoritmo Hybrid A* com Expansao
Analitica em cendrios desafiadores, proporcionando trajetérias precisas e otimizadas em
espacos confinados e com obstaculos. Embora técnicas de suavizacao de trajetoria, como
discutido anteriormente, pudessem melhorar a qualidade do caminho gerado e até ajustar
trajetorias onde ocorreram colisdes, nao foi necessario aplica-las para alcancar bons
resultados nos testes realizados. A abordagem mostrou-se suficiente para gerar caminhos

viaveis e seguros, mesmo em situacoes complexas, sem a necessidade de suavizacao adicional.

A escolha da heurfstica se mostrou essencial para o desempenho do algoritmo.
Durante os testes, observou-se que qualquer variacao nos parametros da heuristica afetava
significativamente os resultados, muitas vezes alterando a trajetéria de forma inesperada.
A heuristica baseada na Equacao 3.1 foi a que apresentou o melhor desempenho em uma
variedade de cendrios, garantindo trajetérias seguras e eficientes. No entanto, mudancas nos
parametros da heuristica ou na configuracao do Campo de Voronoi também impactaram
drasticamente o caminho final, podendo até resultar em colisoes ao longo da trajetoria.

Assim, o ajuste cuidadoso da heuristica e dos parametros de geracao do Campo de Voronoi
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foi crucial para assegurar trajetérias vidveis e evitar erros de navegacao em ambientes

complexos.

Figura 21 — Cenéario de estacionamento com Expansao Analitica, mostrando os néds
expandidos ao longo do caminho.

Fonte: Autoria prépria (2024).

Figura 22 — Cenario de estacionamento com Expansao Analitica, exibindo apenas a
trajetoria final encontrada.

Fonte: Autoria prépria (2024).
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Figura 23 — Cenario de espago confinado sem Expansao Analitica, mostrando os nos
expandidos, evidenciando a grande quantidade de expansoes necessarias.

Fonte: Autoria prépria (2024).

Figura 24 — Cenario de espaco confinado sem Expansao Analitica, exibindo apenas a
trajetéria final encontrada.

Fonte: Autoria prépria (2024).
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Figura 25 — Cenario de espago confinado com Expansao Analitica, mostrando os nos
expandidos, com uma redugao significativa em relacao ao caso sem Expansao
Analitica.

Fonte: Autoria prépria (2024).

Figura 26 — Cenario de espago confinado com Expansao Analitica, exibindo apenas a
trajetéria final encontrada.

Fonte: Autoria prépria (2024).
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Figura 27 — Cenario complexo com multiplos obstdculos e um ponto de estacionamento
apertado, mostrando os nés expandidos ao longo da trajetoria.

Fonte: Autoria prépria (2024).

Figura 28 — Cendario complexo com multiplos obstaculos e um ponto de estacionamento
apertado, exibindo apenas a trajetoria final encontrada.

Fonte: Autoria prépria (2024).



66

5 Conclusao

Este trabalho apresentou a implementacao e andlise do algoritmo Hybrid A* para
o planejamento de trajetérias em veiculos autonomos, utilizando a plataforma Unity como
ambiente de simulacao. Ao longo do estudo, foram exploradas as capacidades do Unity
3D para criar cenarios realistas e complexos, permitindo a avaliagao do desempenho do
algoritmo em condigbes que se assemelham ao mundo real. O Hybrid A* como uma
extensao do algoritmo A tradicional, demonstrou eficiéncia ao lidar com restricoes nao-
holonémicas, que sao essenciais para a definicao de trajetdrias seguras e vidveis para

velculos autonomos.

Embora o desempenho do algoritmo dependa de uma heuristica bem ajustada, os
resultados obtidos confirmam a eficdcia do Hybrid A* em cenérios com obstdculos estéticos
e condi¢oes de navegacao controladas. A criacao de um ambiente virtual detalhado no
Unity possibilitou a visualizagao e o teste das trajetdrias, promovendo uma compreensao
clara do comportamento do algoritmo e dos ajustes necessarios para aprimorar a navegagao

autonoma.

Conclui-se que o Hybrid A*, integrado ao Unity, apresenta um grande potencial
para o desenvolvimento e teste de algoritmos de navegacao autonoma, contribuindo
significativamente para o avanco da pesquisa na area. Este trabalho também fornece uma
documentacao detalhada sobre a implementacao do algoritmo, facilitando a replicagao e a

continuidade dos estudos.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se a criacao de um simulador
interativo que permita a manipulacao de obstaculos e do veiculo, além de possibilitar a
alteracao dos pesos das heuristicas e a reorganizacao da equacao heuristica. Essa ferramenta
pode facilitar a visualizagao das etapas do algoritmo e permitir a observacao do veiculo
percorrendo a trajetéria, contribuindo para uma melhor compreensao do desempenho do

Hybrid A* em diferentes cendrios.

Além disso, é importante explorar ambientes dindmicos que incluam obstaculos
moveis e cenarios mais complexos, a fim de aprimorar a robustez e a aplicabilidade do
algoritmo em situagoes reais. A implementacao de um modelo cinematico que represente
de forma mais fiel um veiculo real, juntamente com a avaliagao de diversos tipos de
controladores, pode enriquecer a andlise da eficiéncia do algoritmo. Por fim, a busca por
melhores métodos para determinar uma equacao heuristica representa uma area promissora
para futuras pesquisas, contribuindo para o avanco do planejamento de trajetérias em

veiculos autonomos.
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ANEXO A - Classe Grid

using System;
using UnityEngine;

public class Grid<T> where T : Cell
{
public Vector3 Size { get; }
public Vector3 Center { get; }
public float CellSize { get; }
public LayerMask UnwalkableMask;
private Func<Vector3, bool, int, int, T> _cellFactory;
public T[,] Cells;
public bool[,] Obstacles;
public int Width { get; }
public int Height { get; }
public int MaxSize => Width * Height;
public Grid(Vector3 size, Vector3 center, float cellSize, LayerMask
— unwalkableMask,
Func<Vector3, bool, int, int, T> cellFactory, bool[,] obstacles = null)
{
Size = size;
Center = center;
CellSize = cellSize;
UnwalkableMask = unwalkableMask;
_cellFactory = cellFactory;

Width = Mathf.RoundToInt(size.x / cellSize);
Height = Mathf.RoundToInt(size.z / cellSize);

Cells = new T[Width, Height];
Obstacles = new bool[Width, Height];

for (var i = 0; i < Width; i++)

{
for (var j = 0; j < Height; j++)
{

var position = new Vector3(
i * CellSize - (Width - 1) / 2f * CellSize + Center.x,
Center.y,
j * CellSize - (Height - 1) / 2f * CellSize + Center.z
)

var isWalkable = obstacles != null 7 !obstacles[i, j]
— !CheckCollision(position);

Cells[i, j] = _cellFactory(position, isWalkable, i, j);

Obstacles[i, j] = !isWalkable;

}

public bool CheckCollision(Vector3 position)
{
945f + 0.1f;

const float delta = 0.5
= 0;

//const float delta
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65 var collided =

66 Physics.CheckBox(position,

67 new Vector3(CellSize / 2f + delta, 0.1f, CellSize / 2f + delta),

68 Quaternion.identity,

69 UnwalkableMask) ;

70

71 return collided;

72 }

73

74 public bool TryGetCell(int x, int y, out T cell)

75 {

76 if (x <0 || x > Width || y < 0 || y >= Height)

77 {

78 cell = null;

79 return false;

80 }

81

82 cell = Cells[x, yl;

83 return true;

84 }

85

86 public bool TryGetCellFromWorldPosition(Vector3 position, out T cell)

87 {

88 var relativePosition = position - Center;

89

90 var x = Mathf.FloorToInt((relativePosition.x + Width / 2f * CellSize) /
— CellSize);

91 var y = Mathf.FloorToInt((relativePosition.z + Height / 2f * CellSize) /
— CellSize);

92

93 return TryGetCell(x, y, out cell);

94 }

95

96 public bool IsPositionWalkable(Vector3 position)

97 {

98 if (!TryGetCellFromWorldPosition(position, out var cell))

99

100 return false;

101 ¥

102

103 return cell.IsWalkable;

104 }

105 X



ANEXO B — Classe Cell

using UnityEngine;

public class Cell
{

public Vector3 Center;
public bool IsWalkable;
public Vector2Int GridPosition;

public Cell(Vector3 center, bool isWalkable, int x, int y)
{
Center = center;

IsWalkable = isWalkable;
GridPosition = new Vector2Int(x, y);
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ANEXO C - Classe Movement

public class Movement

{

public
{

enum Steering

Left = -1,
Straight = 0,
Right = 1

’

public
{

enum Gear

Backward = -1,
Forward = 1

};

public
public
public

public
{

float Distance { get; set; }
Steering SteeringVal { get; set; }
Gear GearVal { get; set; }

Movement (float distance, Steering steering, Gear gear)

Distance = distance >= 0 7 distance : -distance;
SteeringVal = steering;
GearVal = distance >= 0 7 gear : (Gear)(-(int)gear);

public
{

void ReverseSteering()

SteeringVal = (Steering) (-(int)SteeringVal);

}

public
{

void ReverseGear()

GearVal = (Gear) (-(int)GearVal);

}

73



18
19
20

21

23

24
25
26
27

28
29

30
31
32
33
34
35
36
37

38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

ANEXO D - Classe CarModel

using UnityEngine;

public class CarModel

{

public static (Vector3, float) CalculateMovement(Vector3 rearWheelPosition, float

—

{

headingAngle, Movement movement)

var headingRadians = headingAngle * Mathf.Deg2Rad;
var newRearWheelPos = rearWheelPosition;
var newHeadingAngle = headingAngle;

switch (movement.SteeringVal)

{
case Movement.Steering.Left:
case Movement.Steering.Right:
var centerX = rearWheelPosition.x + (movement.SteeringVal ==
< Movement.Steering.Left 7 -1 : 1) *
Mathf.Cos(headingRadians) * Constants.CarTurningRadius;
var centerZ = rearWheelPosition.z + (movement.SteeringVal ==
— Movement.Steering.Left 7 1 : -1) *
Mathf.Sin(headingRadians) * Constants.CarTurningRadius;

var angleChange = movement.Distance /
— Constants.CarTurningCircumference * 2 * Mathf.PI;

angleChange *= movement.GearVal == Movement.Gear.Forward 7 1 : -1;
angleChange *= movement.SteeringVal == Movement.Steering.Left 7 -1
— 1;

var newAngle = headingRadians + angleChange;

newRearWheelPos.x = centerX + (movement.SteeringVal ==
< Movement.Steering.Left 7 1 : -1) x
Constants.CarTurningRadius * Mathf.Cos(newAngle);
newRearWheelPos.z = centerZ + (movement.SteeringVal ==
< Movement.Steering.Left 7 -1 : 1) *
Constants.CarTurningRadius * Mathf.Sin(newAngle);

newHeadingAngle = Utils.WrapAngle((newAngle * Mathf.Rad2Deg));
break;

case Movement.Steering.Straight:
var distance = movement.Distance * (movement.GearVal ==

< Movement.Gear.Forward 7 1 : -1);

newRearWheelPos.x += distance * Mathf.Sin(headingRadians);
newRearWheelPos.z += distance * Mathf.Cos(headingRadians);

break;

}

return (newRearWheelPos, newHeadingAngle);
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ANEXO E - Classe PriorityQueue

using System;

public class PriorityQueue<T> where T : IComparable<T>

{

private T[] items;
private int count;

public PriorityQueue(int maxSize)
{

new T[maxSize];

0;

items
count

}
public int Count => count;

public void Enqueue(T item)

{
if (count == items.Length)
throw new InvalidOperationException("Queue is full");
items[count] = item;
HeapifyUp(count);
count++;
}
public T Dequeue()
{
if (count == 0)
throw new InvalidOperationException("Queue is empty");
var firstItem = items[0];
count——;
items[0] = items[count];
if (count > 0)
HeapifyDown (0) ;
return firstlItem;
}
public bool Contains(T item)
{
for (var i = 0; i < count; i++)
{
if (items[i].Equals(item))
return true;
}
return false;
}
private void HeapifyUp(int index)
{
while (index > 0)
{
var parentIndex = (index - 1) / 2;
if (items[index] .CompareTo(items [parentIndex]) <= 0)
break;
Swap(index, parentIndex);
index = parentlIndex;
}
}

private void HeapifyDown(int index)
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76

while (true)

{
var leftChildIndex = 2 * index + 1;
var rightChildIndex = 2 * index + 2;
var largestIndex = index;

if (leftChildIndex < count &&
< items[leftChildIndex] .CompareTo(items[largestIndex]) > 0)
largestIndex = leftChildIndex;

if (rightChildIndex < count &&
— items[rightChildIndex] .CompareTo(items[largestIndex]) > 0)
largestIndex = rightChildIndex;

if (largestIndex == index)
break;

Swap(index, largestIndex) ;
index = largestIndex;

}

private void Swap(int indexA, int indexB)

{
}

(items[indexA], items[indexB]) = (items[indexB], items[indexA]);



ANEXO F - Classe AStarCell

using System;
using UnityEngine;

O O Ui W

public class AStarCell : Cell, IComparable<AStarCell>
{

public float gCost { get; private set; }
public float hCost { get; private set; }
public float fCost => gCost + hCost;

public AStarCell Parent { get; private set; }

public AStarCell(Vector3 center, bool isWalkable, int x, int y)
— isWalkable, x, y)

{
}
public void SetCosts(float g, float h)
{
gCost = g;
hCost = h;
}
public void SetParent(AStarCell parent)
{
Parent = parent;
}
public void Reset()
{
gCost = 0;
hCost = 0;
Parent = null;
}
public int CompareTo(AStarCell other)
{
var compare = fCost.CompareTo(other.fCost);
if (compare == 0)
compare = hCost.CompareTo(other.hCost);
return -compare;
}

: base(center,
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ANEXO G - Classe AStar

using System.Collections.Generic;

public class AStar

{
public static List<AStarCell> Run(Grid<AStarCell> grid, AStarCell startCell,

— AStarCell goalCell)

{
for (var 1 = 0; i < grid.Width; i++)
for (var j = 0; j < grid.Height; j++)
{
var cell = grid.Cells[i, jl;
cell.Reset();
}
}
var openSet = new PriorityQueue<AStarCell>(grid.MaxSize);
var closedSet = new HashSet<AStarCell>();
openSet .Enqueue (startCell) ;
while (openSet.Count > 0)
var currentCell = openSet.Dequeue();
closedSet.Add (currentCell);
foreach (var neighbor in GetNeighboringCells(grid, currentCell))
{
if (!neighbor.IsWalkable) continue;
if (closedSet.Contains(neighbor)) continue;
var distanceToNeighbor = (currentCell.Center -
< neighbor.Center) .magnitude;
var gCost = currentCell.gCost + distanceToNeighbor;
if (openSet.Contains(neighbor) && gCost >= neighbor.gCost) continue;
var distanceToGoal = (currentCell.Center - goalCell.Center).magnitude;
neighbor.SetCosts(gCost, distanceToGoal) ;
neighbor.SetParent (currentCell);
if (!openSet.Contains(neighbor))
{
openSet .Enqueue (neighbor) ;
}
}
return RetracePath(goalCell);
}
private static List<AStarCell> GetNeighboringCells(Grid<AStarCell> grid, Cell
— cell)
{

var neighbors = new List<AStarCell>();
var directions = Utils.DirectionsWithCorners;

foreach (var direction in directiomns)

{
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var x
var y

cell.GridPosition.x + direction.x;
cell.GridPosition.y + direction.y;

if (!grid.TryGetCell(x, y, out var neighbor)) continue;
if (!neighbor.IsWalkable) continue;

neighbors.Add (neighbor) ;

}
return neighbors;
}
private static List<AStarCell> RetracePath(AStarCell goalCell)
¢ var path = new List<AStarCell>();
var currentCell = goalCell;
while (currentCell != null)
path.Add(currentCell);
Y currentCell = currentCell.Parent;
path.Reverse();
N return path;
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ANEXO H - Classe FlowFieldCell

using System.Collections.Generic;
using UnityEngine;

public class FlowFieldCell : Cell
{

public float Cost { get; private set; }

public int Region { get; private set; }

public HashSet<FlowFieldCell> Neighbors { get; private set; } = new();
public HashSet<FlowFieldCell> ClosestStartCells { get; } = new();

public FlowFieldCell(Vector3 center, bool isWalkable, int x, int y) : base(center,
— isWalkable, x, y)

{
Region = -1;
}
public void SetCost(float cost)
{
Cost = cost;
}
public void SetRegion(int region)
{
Region = region;
}
public void SetNeighbors(HashSet<FlowFieldCell> neighbors)
{

Neighbors = neighbors;

public void AddClosestStartCell(FlowFieldCell cell)

{
ClosestStartCells.Add(cell);
}
public void ClearClosestStartCells()
{
ClosestStartCells.Clear();
¥
public void Reset()
{
Cost = float.MaxValue;
Neighbors.Clear();
ClosestStartCells.Clear();
}



ANEXO | — Classe FlowField

using System.Collections.Generic;

public class FlowField

{

81

public static void CalculateFlowField(Grid<FlowFieldCell> grid, List<FlowFieldCell>
startCells)

—

{

for (var 1 = 0; i < grid.Width; i++)

for (var j = 0; j < grid.Height; j++)
{

}

var cell = grid.Cells[i, jl;
cell.Reset();
var neighbors = GetNeighboringCells(grid, cell);

cell.SetNeighbors(neighbors) ;

var openSet = new Queue<FlowFieldCell>();
var closedSet = new HashSet<FlowFieldCell>();

foreach (var cell in startCells)

{

openSet .Enqueue(cell) ;

cell.SetCost(0);

cell.AddClosestStartCell(cell);

closedSet.Add(cell);

3

while (openSet.Count > 0)

var currentCell = openSet.Dequeue() ;

foreach (var neighbor in currentCell.Neighbors)

{

var distance = (currentCell.Center - neighbor.Center).magnitude;
var newCost = currentCell.Cost + distance;

if (newCost > neighbor.Cost) continue;

neighbor.SetCost (newCost) ;
neighbor.SetRegion(currentCell.Region);

if (!'newCost.Equals(neighbor.Cost))

{ neighbor.ClearClosestStartCells();

foreach (var cell in currentCell.ClosestStartCells)

{
neighbor.AddClosestStartCell(cell);

if (closedSet.Contains(neighbor)) continue;

openSet .Enqueue (neighbor) ;
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}

closedSet.Add (neighbor) ;

private static HashSet<FlowFieldCell> GetNeighboringCells(Grid<FlowFieldCell> grid,

—

{

}

private static void RemovelInvalidCornerNeighbors(Grid<FlowFieldCell> grid, Cell

—

{

Cell cell,
bool includeCorners = true)

var neighbors = new HashSet<FlowFieldCell>();

var directions = includeCorners 7 Utils.DirectionsWithCorners
< Utils.DirectionsWithoutCorners;

var hasAnyNeighborObstacle = false;

foreach (var direction in directions)

{
var x = cell.GridPosition.x + direction.x;
var y = cell.GridPosition.y + direction.y;
if (!grid.TryGetCell(x, y, out var neighbor)) continue;
if (!neighbor.IsWalkable)
{
hasAnyNeighborObstacle = true;
continue;
}
neighbors.Add(neighbor) ;
}
if (!includeCorners || 'hasAnyNeighborObstacle) return neighbors;

RemoveInvalidCornerNeighbors(grid, cell, neighbors);

return neighbors;

cell,
HashSet<FlowFieldCell> neighbors)

foreach (var direction in Utils.CornerDirections)
{
var x = cell.GridPosition.x + direction.x;
var y = cell.GridPosition.y + direction.y;

if (!grid.TryGetCell(x, y, out var cornerNeighbor)) continue;

var x1 = cell.GridPosition.x + direction.x;

var yl = cell.GridPosition.y;

var x2 = cell.GridPosition.x;

var y2 = cell.GridPosition.y + direction.y;

if (!grid.TryGetCell(xl, y1, out var neighborl) || !grid.TryGetCell(x2, y2,

— out var neighbor2)) continue;
if (!neighborl.IsWalkable || !'neighbor2.IsWalkable)
{

neighbors.Remove (cornerNeighbor) ;
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ANEXO J — Classe VoronoiFieldCell

using System.Collections.Generic;
using UnityEngine;

public class VoronoiFieldCell : Cell
{

O O Ui W

©

public int Region { get; private set; }

public bool IsEdge { get; private set; }

public float ClosestObstacleDistance { get; private set; }

public Vector3 ClosestObstaclePosition { get; private set; }

public float ClosestEdgeDistance { get; private set; }

public Vector3 ClosestEdgePosition { get; private set; }

public float FieldValue { get; private set; }

public List<VoronoiFieldCell> ClosestObstacleCells { get; private set; }
public List<VoronoiFieldCell> ClosestEdgeCells { get; private set; }

public VoronoiFieldCell(Vector3 center, bool isWalkable, int x, int y)
— base(center, isWalkable, x, y)

{
_1,
false;

Region
IsEdge

}

public void SetRegion(int region)
{

Region = region;

public void SetIsEdge(bool isEdge)
{
IsEdge = isEdge;

public void SetClosestObstacleDistance(float distance)

{

ClosestObstacleDistance = distance;
}
public void SetClosestObstaclePosition(Vector3 position)
{

ClosestObstaclePosition = position;
b
public void SetFieldValue(float value)
{

FieldValue = value;
b

public void SetClosestObstacleCells(List<VoronoiFieldCell> cells)

{
ClosestObstacleCells = cells;

}
public void SetClosestEdgeDistance(float distance)
{
ClosestEdgeDistance = distance;
}

public void SetClosestEdgePosition(Vector3 position)
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66

67 ClosestEdgePosition = position;

68 b

69

70 public void SetClosestEdgeCells(List<VoronoiFieldCell> cells)
71 {

72 ClosestEdgeCells = cells;

73 b

74}
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ANEXO K - Classe VoronoiField

using System.Collections.Generic;
public class VoronoiField

{

public static void GenerateVoronoiField(Grid<VoronoiFieldCell> grid)
¢ FindObstacleRegions(grid);

FindVoronoiRegions(grid) ;

FindVoronoiEdges (grid) ;

FindDistancesToEdges (grid) ;

for (var i = 0; i < grid.Width; i++)

{
for (var j = 0; j < grid.Height; j++)
{
var currentCell = grid.Cells[i, jl;
float rho;
if (!currentCell.IsWalkable)
{
rho = 1f;
}
else if (currentCell.IsEdge)
{
rho = 0;
}
else
{
var closestObstacleDistance = currentCell.ClosestObstacleDistance;
var closestEdgeDistance = currentCell.ClosestEdgeDistance;
rho = (Constants.VoronoiAlpha / (Constants.VoronoiAlpha +
— closestObstacleDistance)) *
(closestEdgeDistance / (closestObstacleDistance +
— closestEdgeDistance)) *
(((closestObstacleDistance -
< Constants.VoronoiMaxObstacleDistance) *
(closestObstacleDistance -
< Constants.VoronoiMaxObstacleDistance)) /
(Constants.VoronoiMaxObstacleDistance *
< Constants.VoronoiMaxObstacleDistance));
}
currentCell.SetFieldValue(rho) ;
}
T

}

private static void FindObstacleRegions(Grid<VoronoiFieldCell> grid)
{

var region = O;

for (var x = 0; x < grid.Width; x++)
¢ for (var y = 0; y < grid.Height; y++)
{ var cell = grid.Cells[x, y];
if (cell.IsWalkable) continue;

if (cell.Region != -1) continue;
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}

FloodFillObstacle(grid, cell, region);

regiont++;

private static void FloodFillObstacle(Grid<VoronoiFieldCell> grid,
VoronoiFieldCell startCell, int region)

(SN

{

}

var

openSet = new Queue<VoronoiFieldCell>();

openSet .Enqueue (startCell) ;

while (openSet.Count > 0)

private

{

var
—

for

var

for

var currentCell = openSet.Dequeue();
currentCell.SetRegion(region);

foreach (var direction in Utils.DirectionsWithoutCorners)
{
var x
var y

currentCell.GridPosition.x + direction.x;
currentCell.GridPosition.y + direction.y;

if (!grid.TryGetCell(x, y, out var neighbor)) continue;
if (neighbor.IsWalkable) continue;
if (neighbor.Region != -1) continue;

if (openSet.Contains(neighbor)) continue;

openSet .Enqueue (neighbor) ;

static void FindVoronoiRegions(Grid<VoronoiFieldCell> grid)
flowFieldGrid = new Grid<FlowFieldCell>(grid.Size, grid.Center,
grid.CellSize, grid.UnwalkableMask,
(center, _, x, y) => new FlowFieldCell(center, true, x, y),
— grid.0bstacles);
(var x = 0; x < grid.Width; x++)
for (var y = 0; y < grid.Height; y++)
{
var flowFieldCell = flowFieldGrid.Cells[x, y];
var voronoiFieldCell = grid.Cells[x, y];

flowFieldCell.SetRegion(voronoiFieldCell.Region);

startCells = new List<FlowFieldCell>();
(var x = 0; x < grid.Width; x++)
for (var y = 0; y < grid.Height; y++)
¢ var voronoiFieldCell = grid.Cells[x, y];
if (voronoiFieldCell.IsWalkable) continue;
var flowFieldCell = flowFieldGrid.Cells[x, yIl;

startCells.Add (flowFieldCell);
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}

FlowField.CalculateFlowField(flowFieldGrid, startCells);

for (var x = 0; x < grid.Width; x++)

for (var y = 0; y < grid.Height; y++)
{

var voronoiFieldCell = grid.Cells[x, yl;
var flowFieldCell = flowFieldGrid.Cells[x, y];
var closestObstacleDistance = flowFieldCell.Cost;

voronoiFieldCell.SetClosestObstacleDistance(closestObstacleDistance);
voronoiFieldCell.SetRegion(flowFieldCell.Region);

private static void FindVoronoiEdges(Grid<VoronoiFieldCell> grid)

for (var i = 0; i < grid.Width; i++)

{
}
}
{
{
}
}
private
{
var
(_)
var
for
{
}

for (var j = 0; j < grid.Height; j++)
{

var currentCell = grid.Cells[i, j];
var currentRegion = currentCell.Region;

foreach (var direction in Utils.DirectionsWithoutCorners)
{
var X
var y

i + direction.x;
j + direction.y;

if (!grid.TryGetCell(x, y, out var neighbor)) continue;
if (neighbor.Region == currentRegion) continue;

currentCell.SetIsEdge (true) ;

break;

static void FindDistancesToEdges(Grid<VoronoiFieldCell> grid)
flowFieldGrid = new Grid<FlowFieldCell>(grid.Size, grid.Center,
grid.CellSize, grid.UnwalkableMask,

(center, _, x, y) => new FlowFieldCell(center, true, x, y),
— grid.0Obstacles);

startCells = new List<FlowFieldCell>();
(var x = 0; x < grid.Width; x++)

for (var y = 0; y < grid.Height; y++)
{

var voronoiFieldCell = grid.Cells[x, y];
if (!voronoiFieldCell.IsEdge) continue;
var flowFieldCell = flowFieldGrid.Cells[x, y];

startCells.Add(flowFieldCell);

FlowField.CalculateFlowField(flowFieldGrid, startCells);
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200 for (var x = 0; x < grid.Width; x++)

201 {

202 for (var y = 0; y < grid.Height; y++)

203 {

204 var voronoiFieldCell = grid.Cells[x, yl;

205

206 var flowFieldCell = flowFieldGrid.Cells[x, y]l;
207

208 var closestEdgeDistance = flowFieldCell.Cost;
209

210 voronoiFieldCell.SetClosestEdgeDistance(closestEdgeDistance) ;
211 }

212 }

213 ¥

214 }
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ANEXO L — Classe ReedsShepp

using System;

using System.Collections.Generic;

using System.Ling;

using UnityEngine;

using Path = System.Collections.Generic.List<Movement>;

public class ReedsShepp

{

private static float PathLength(Path path)

{
}

return path.Sum(movement => movement.Distance);

public static Path GetOptimalPath(float x1, float yl, float thetal, float x2,

(SN

{

}

float y2, float theta2)
var paths = GetAllPaths(xl, yl, thetal, x2, y2, theta2);
var optimalPath = paths.OrderBy(PathLength) .First();

return optimalPath;

public static List<Path> GetAllPaths(float x1, float yl, float thetal, float x2,

(SN

{

float y2, float theta2)

var pathFuncs = new List<Func<float, float, float, Path>>
{ Pathl, Path2, Path3, Path4, Path5, Path6, Path7, Path8, Path9, PathiO,
< Path11, Pathil2 };

var paths = new List<Path>();

var (x, y, theta) = ChangeOfBasis(
x1,
yi,
90f - thetal,
X2,
y2,
90f - theta2,
Constants.CarTurningRadius

)

foreach (var getPath in pathFuncs)

{
paths.Add(getPath(x, y, theta));
paths.Add(TimeFlip(getPath(-x, y, -theta)));
paths.Add(Reflect (getPath(x, -y, -theta)));
paths.Add(Reflect (TimeFlip(getPath(-x, -y, theta))));

for (var i = paths.Count - 1; i >= 0; i--)
{
if (paths[i].Any(movement => float.IsNaN(movement.Distance)))

paths.RemoveAt (i) ;

continue;
}
paths[i] = paths[i]
.Where (movement => movement.Distance '= 0)
.Select (movement =>
{

movement .Distance *= Constants.CarTurningRadius;
return movement;

b
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63 .ToList();

64 }

65

66 paths.RemoveAll(path => path.Count == 0);

67

68 return paths;

69 }

70

71 private static Path TimeFlip(Path path)

72 {

73 foreach (var movement in path)

74 {

75 movement .ReverseGear () ;

76 b

7

78 return path;

79 }

80

81 private static Path Reflect(Path path)

82 {

83 foreach (var movement in path)

84 {

85 movement .ReverseSteering () ;

86 }

87

88 return path;

89 }

90

91 private static (float x, float y, float theta) ChangeOfBasis(float x1, float yi1,
— float thetal, float x2, float y2,

92 float theta2, float turningRadius = 1f)

93 {

94 var dx (x2 - x1) / turningRadius;

95 var dy = (y2 - y1) / turningRadius;

96

97 var theta = theta2 - thetal;

98

99 thetal *= Mathf.Deg2Rad;

100

101 var x = dx * Mathf.Cos(thetal) + dy * Mathf.Sin(thetal);
102 var y = -dx * Mathf.Sin(thetal) + dy * Mathf.Cos(thetal);
103

104 return (x, y, theta);

105 b

106

107 private static Path Pathl(float x, float y, float phi)

108 {

109 phi *= Mathf.Deg2Rad;

110

111 var (u, t) = R(x - Mathf.Sin(phi), y - 1f + Mathf.Cos(phi));
112 var v = M(phi - t);

113

114 var path = new Path

115 {

116 new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
117 new(u, Movement.Steering.Straight, Movement.Gear.Forward),
118 new(v, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward)
119 };

120

121 return path;

122 }

123

124 private static Path Path2(float x, float y, float phi)

125 {

126 phi = M(phi * Mathf.Deg2Rad);

127

128 var (rho, t1) = R(x + Mathf.Sin(phi), y - 1f - Mathf.Cos(phi));
129

130 Path path = new();

131

132 if (rho * rho >= 4f)

133 {
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134 var u = Mathf.Sqrt(rho * rho - 4f);

135 var t = M(tl1 + Mathf.Atan2(2f, u));

136 var v = M(t - phi);

137

138 path = new Path

139 {

140 new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
141 new(u, Movement.Steering.Straight, Movement.Gear.Forward),
142 new(v, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Forward)
143 }

144 }

145

146 return path;

147 }

148

149 private static Path Path3(float x, float y, float phi)

150 {

151 phi *= Mathf.Deg2Rad;

152

153 var xi = x - Mathf.Sin(phi);

154 var eta = y - 1f + Mathf.Cos(phi);

155

156 var (rho, theta) = R(xi, eta);

157

158 Path path = new();

159

160 if (rho <= 4f)

161 {

162 var A = Mathf.Acos(rho / 4f);

163 var t = M(theta + Mathf.PI / 2f + A);

164 var u = M(Mathf.PI - 2f * A);

165 var v = M(phi - t - u);

166

167 path = new Path

168 {

169 new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
170 new(u, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward),
171 new(v, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward)
172 };

173 }

174

175 return path;

176 }

177

178 private static Path Path4(float x, float y, float phi)

179 {

180 phi *= Mathf.Deg2Rad;

181

182 var xi = x - Mathf.Sin(phi);

183 var eta = y - 1f + Mathf.Cos(phi);

184

185 var (rho, theta) = R(xi, eta);

186

187 Path path = new();

188

189 if (rho <= 4f)

190 {

191 var A = Mathf.Acos(rho / 4f);

192 var t = M(theta + Mathf.PI / 2f + A);

193 var u = M(Mathf.PI - 2f * A);

194 var v = M(t + u - phi);

195

196 path = new Path

197 {

198 new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
199 new(u, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward),
200 new(v, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Backward)
201 }

202 }

203

204 return path;

205 ¥
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private static Path Path5(float x, float y, float phi)

{

}

phi *= Mathf.Deg2Rad;

var xi = x - Mathf.Sin(phi);
var eta = y - 1f + Mathf.Cos(phi);

var (rho, theta) = R(xi, eta);
Path path = new();

if (rho <= 4f)

{
var u = Mathf.Acos(1f - rho * rho / 8f);
var A = Mathf.Asin(2f * Mathf.Sin(u) / rho);
var t = M(theta + Mathf.PI / 2f - A);
var v = M(t - u - phi);
path = new Path
{
new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
new(u, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Forward),
new(v, Movement.Steering.Left, Movement .Gear .Backward)
};
}

return path;

private static Path Path6(float x, float y, float phi)

{

phi *= Mathf.Deg2Rad;

var xi = x + Mathf.Sin(phi);
var eta = y - 1f - Mathf.Cos(phi);

var (rho, theta) = R(xi, eta);
float t, u, v, A;

Path path = new();

%f (rho <= 4f)

if (rho <= 2f)

{
A = Mathf.Acos((rho + 2f) / 4f);
t = M(theta + Mathf.PI / 2f + A);
u = M(A);
v = M(phi - t + 2f * uw);
}
else
{
A = Mathf.Acos((rho - 2f) / 4f);
t = M(theta + Mathf.PI / 2f - A);
u = M(Mathf.PI - A);
v = M(phi - t + 2f * u);
}
path = new Path
{
new(t, Movement.Steering.Left, Movement .Gear .Forward) ,
new(u, Movement.Steering.Right, Movement .Gear .Forward) ,
new(u, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Backward),
new(v, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward)
}

}

return path;
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private
{
phi

var
var

var
var

static Path Path7(float x, float y, float phi)
*= Mathf.Deg2Rad;

xi = x + Mathf.Sin(phi);
eta = y - 1f - Mathf.Cos(phi);

(rho, theta) = R(xi, eta);
ul = (20f - rho * rho) / 16f;

Path path = new();

if (rho <= 6f && ul >= 0 &% ul <= 1f)

var u = Mathf.Acos(ul);

var A = Mathf.Asin(2f * Mathf.Sin(u) / rho);
var t = M(theta + Mathf.PI / 2f + A);

var v = M(t - phi);

path = new Path

{
new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
new(u, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward),
new(u, Movement.Steering.Left, Movement .Gear .Backward) ,
new(v, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Forward)
};

return path;

static Path Path8(float x, float y, float phi)
*= Mathf.Deg2Rad;

xi = x - Mathf.Sin(phi);
eta = y - 1f + Mathf.Cos(phi);

(rho, theta) = R(xi, eta);

Path path = new();

if (rho >= 2f)
{

var u = Mathf.Sqrt(rho * rho - 4f) - 2f;
var A = Mathf.Atan2(2f, u + 2f);

var t = M(theta + Mathf.PI / 2f + A);
var v = M(t - phi + Mathf.PI / 2f);

path = new Path

{
new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
new(Mathf .PI / 2f, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward),
new(u, Movement.Steering.Straight, Movement.Gear.Backward),
new(v, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Backward)
};

return path;

{
}
}
private
{
phi
var
var
var
b
}
private
{
phi
var
var
var

static Path Path9(float x, float y, float phi)
*= Mathf.Deg2Rad;

xi = x - Mathf.Sin(phi);
eta = y - 1f + Mathf.Cos(phi);

(rho, theta) = R(xi, eta);

Path path = new();
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if (rho >= 2f)

var u = Mathf.Sqrt(rho * rho - 4f) - 2f;
var A = Mathf.Atan2(u + 2f, 2f);

var t = M(theta + Mathf.PI / 2f - A);
var v = M(t - phi - Mathf.PI / 2f);

path = new Path

{
new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward) ,
new(u, Movement.Steering.Straight, Movement.Gear.Forward),
new(Mathf .PI / 2f, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Forward),
new(v, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Backward)

};

return path;

static Path Path10(float x, float y, float phi)
*= Mathf.Deg2Rad;

xi = x + Mathf.Sin(phi);
eta = y - 1f - Mathf.Cos(phi);

(rho, theta) = R(xi, eta);

Path path = new();

if (rho >= 2f)

var t = M(theta + Mathf.PI / 2f);
var u = rho - 2f;
var v = M(phi - t - Mathf.PI / 2f);

path = new Path

{
new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
new(Mathf.PI / 2f, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward),
new(u, Movement.Steering.Straight, Movement.Gear.Backward),
new(v, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward)
}

return path;

{
}
b
private
{
phi
var
var
var
{
b
}
private
{

phi

var
var

var

static Path Pathli(float x, float y, float phi)
*= Mathf.Deg2Rad;

xi = x + Mathf.Sin(phi);
eta = y - 1f - Mathf.Cos(phi);

(rho, theta) = R(xi, eta);

Path path = new();

if (rho >= 2f)

{

var t = M(theta);
var u = rho - 2f;
var v = M(phi - t - Mathf.PI / 2f);

path = new Path

{
new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
new(u, Movement.Steering.Straight, Movement.Gear.Forward),
new(Mathf .PI / 2f, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
new(v, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward)
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}

return path;

}
private static Path Pathil2(float x, float y, float phi)
{

phi *= Mathf.Deg2Rad;

var xi = x + Mathf.Sin(phi);
var eta = y - 1f - Mathf.Cos(phi);

var (rho, theta) = R(xi, eta);
Path path = new();

if (rho >= 4f)

{
var u = Mathf.Sqrt(rho * rho - 4f) - 4f;
var A = Mathf.Atan2(2f, u + 4f);
var t = M(theta + Mathf.PI / 2f + A);
var v = M(t - phi);
path = new Path
{
new(t, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Forward),
new(Mathf .PI / 2f, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Backward),
new(u, Movement.Steering.Straight, Movement.Gear.Backward),
new(Mathf .PI / 2f, Movement.Steering.Left, Movement.Gear.Backward),
new(v, Movement.Steering.Right, Movement.Gear.Forward)
};
}
return path;
}
private static float M(float theta)
{
theta %= (2f * Mathf.PI);
if (theta < -Mathf.PI) return theta + 2f * Mathf.PI;
if (theta >= Mathf.PI) return theta - 2f * Mathf.PI;
return theta;
}
private static (float, float) R(float x, float y)
{
var r = Mathf.Sqrt(x * x + y * y);
var theta = Mathf.Atan2(y, x);
return (r, theta);
}
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ANEXO M - Classe Node

using System;
using UnityEngine;

public class Node : IComparable<Node>

public Vector3 RearWheelPosition { get; set; }
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public float IsReversingCost => MovementInfo.GearVal == Movement.Gear.Backward 7
— Constants.ReversingCost

public float IsTurningCost => MovementInfo.SteeringVal !=
— Movement.Steering.Straight 7 Constants.TurningCost

public float ExpansionCost => MovementInfo.Distance + ChangingDirectionCost +
— IsReversingCost + IsTurningCost;

public float gCost => Parent != null 7 Parent.gCost + ExpansionCost
public float hCost { get; set; }
public float fCost => gCost + hCost;
public Node(Vector3 rearWheelPosition, float headingAngle, Movement movement, Node
< parent)
{

RearWheelPosition rearWheelPosition;

HeadingAngle = headingAngle;

MovementInfo = movement;

Parent = parent;
}
public int CompareTo(Node other)
{

var compare = fCost.CompareTo(other.fCost);

if (compare =

= hCost.CompareTo(other.hCost) ;

return -compare;

}

float HeadingAngle { get; set; }
Movement MovementInfo { get; set; }
Node Parent { get; set; }

float ChangingDirectionCost =>

'= null && Parent.MovementInfo.GearVal
— Constants.ChangingDirectionCost

I= MovementInfo.GearVal 7
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ANEXO N — Classe HybridAStar

using System;
using System.Collections.Generic;
using System.Ling;
using UnityEngine;
using Path = System.Collections.Generic.List<Movement>;
public class HybridAStar
{
public static Path FindPath(Grid<Cell> grid, Car startCar, Car goalCar, floatl[,]
< euclideanCosts,
float[,] holonomicCosts, float[,] flowFieldCosts, float[,] voronoiFieldCosts,
<« out List<Node> finalNodes,
out List<Node> expandedNodes, bool analyticalExpansion = true)
// TODO: Validate start and goal positions

finalNodes = new List<Node>();
expandedNodes = new List<Node>();

var openSet = new PriorityQueue<Node>(Constants.Iterations * 6);
var closedSetList = new HashSet<int>[grid.Width, grid.Height];
var lowestCostSetList = new Dictionary<int, Node>[grid.Width, grid.Height];

for (var i = 0; i < grid.Width; i++)

¢ for (var j = 0; j < grid.Height; j++)
{ closedSetList[i, j] = new HashSet<int>();
lowestCostSetList[i, j] = new Dictionary<int, Node>();
) }

var startMovement = new Movement (0O, Movement.Steering.Straight,
<3 Movement.Gear.Forward) ;

var startNode = new Node(startCar.RearWheelPosition, startCar.HeadingAngle,
— startMovement, parent: null);

openSet .Enqueue (startNode) ;

Path reedsSheppPath = null;

Node finalNode = null;

var iterations = 0;

while (iterations < Constants.Iterations)
iterations++;
var currentNode = openSet.Dequeue();

if (!grid.TryGetCellFromWorldPosition(currentNode.RearWheelPosition, out
< var currentCell))
{

throw new Exception("The current node is outside the grid.");

// TODO: Run the analytical exzpansion only when the goal %is close to the
— current node

if (analyticalExpansion && TryAnalyticalExpansion(grid,

<« currentNode.RearWheelPosition,
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var

var

var

var

currentNode.HeadingAngle, goalCar.RearWheelPosition,
— goalCar.HeadingAngle,
out reedsSheppPath))

finalNode = currentNode;

break;

distance = (currentNode.RearWheelPosition -
goalCar.RearWheelPosition) .magnitude;

goalPositionReached = distance < Constants.GoalDistanceThreshold;

goalAngleReached = Math.Abs(currentNode.HeadingAngle -
goalCar.HeadingAngle) <
Constants.GoalHeadingAngleThreshold;

goalReached = goalPositionReached && goalAngleReached;

if (goalReached)
{

}

var
s
(ﬁ

var
—

finalNode = currentNode;

break;

roundedHeading =
Utils.RoundValueToNearestStep(currentNode.HeadingAngle,
Constants.HeadingAngleStep) ;

closedSet = closedSetList[currentCell.GridPosition.x,
currentCell.GridPosition.y];

if (!closedSet.Add(roundedHeading)) continue;

expandedNodes.Add (currentNode) ;

foreach (var child in GetNodeChildren(grid, currentNode))

{

if (!grid.TryGetCellFromWorldPosition(child.RearWheelPosition, out var

< childCell)) continue;

var x
var y

childCell.GridPosition.x;
childCell.GridPosition.y;

child.hCost += Mathf.Max(euclideanCosts[x, y], holonomicCosts[x, yl);

child.hCost += flowFieldCosts[x, y] * voronoiFieldCosts[x, y] * 0.35f;

child.hCost += flowFieldCosts[x, y] * 1.1f;

closedSet = closedSetList[x, yl;

var roundedChildHeadingAngle =
Utils.RoundValueToNearestStep(child.HeadingAngle,
— Constants.HeadingAngleStep);

if (closedSet.Contains(roundedChildHeadingAngle)) continue;

var lowestCostSet = lowestCostSetList[x, y];

if (lowestCostSet.TryGetValue(roundedChildHeadingAngle, out
— lowestCostNode))

{
if (child.gCost > lowestCostNode.gCost) continue;
lowestCostSet.Remove (roundedChildHeadingAngle) ;
lowestCostSet.Add(roundedChildHeadingAngle, child);

}

else

{

lowestCostSet.Add(roundedChildHeadingAngle, child);
}

var
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122 openSet.Enqueue(child) ;
123 }
124 }
125
126 if (finalNode == null) return null;
127
128 var path = RetracePath(finalNode, finalNodes);
129
130 if (reedsSheppPath != null)
131 {
132 path.AddRange (reedsSheppPath) ;
133 b
134
135 return path;
136 3
137
138 private static List<Node> GetNodeChildren(Grid<Cell> grid, Node node)
139 {
140 return ((Movement.Gear[])Enum.GetValues(typeof (Movement.Gear)))
141 .SelectMany (gear =>
— ((Movement.Steering[])Enum.GetValues (typeof (Movement.Steering)))
142 .Select(steering =>
143 {
144 var movement = new Movement(Constants.DriveDistance, steering,
— gear);
145
146 var (childRearWheelPosition, childHeadingAngle) =
147 CarModel.CalculateMovement (node.RearWheelPosition,
— node.HeadingAngle, movement) ;
148
149 if (!grid.IsPositionWalkable(childRearWheelPosition))
150
151 return null;
152 }
153
154 var child = new Node(childRearWheelPosition, childHeadingAngle,
< movement, node);
155
156 return child;
157 )
158 .Where(child => child '= null)
159 .ToList();
160 }
161
162 private static bool TryAnalyticalExpansion(Grid<Cell> grid, Vector3
— currentPosition, float currentHeadingAngle,
163 Vector3 goalPosition, float goalHeadingAngle, out Path reedsSheppPath)
164 {
165 reedsSheppPath = ReedsShepp.GetOptimalPath(currentPosition.x,
— currentPosition.z, currentHeadingAngle,
166 goalPosition.x, goalPosition.z, goalHeadingAngle);
167
168 if (reedsSheppPath == null)
169 return false;
170
171 var (waypoints, angles) =
172 PathBuilder.GenerateWaypoints(currentPosition, currentHeadingAngle,
< reedsSheppPath, 0.35f);
173
174 const float halfLength = Constants.CarLength / 2;
175 const float halfWidth = Constants.CarWidth / 2;
176 const float heightOffset = 0.1f;
177
178 for (var i = 0; i < waypoints.Count; i++)
179 {
180 var waypoint = waypoints[i];
181 var angle = angles[i];
182 var rotation = Quaternion.Euler(0, angle, 0);
183
184 var centerOffset = rotation * new Vector3(0, 0, Constants.CarLength / 2 -

— Constants.CarRearOverhang) ;
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var vehicleCenter = waypoint + centerOffset;
Vector3[] corners =
{
vehicleCenter + rotation * new Vector3(-halfWidth, O, halfLength),
vehicleCenter + rotation * new Vector3(halfWidth, O, halfLength),
vehicleCenter + rotation * new Vector3(halfWidth, O, -halfLength),
vehicleCenter + rotation * new Vector3(-halfWidth, O, -halfLength)
};
for (var j = 0; j < corners.Length; j++)
{
var start = corners[j] + Vector3.up * heightOffset;
var end = corners[(j + 1) J, corners.Length] + Vector3.up *
— heightOffset;
if (Physics.Linecast(start, end, grid.UnwalkableMask) ||
Physics.CheckSphere(start, 0.1f, grid.UnwalkableMask))
reedsSheppPath = null;
return false;
}
}
}
return true;
}
private static Path RetracePath(Node node, List<Node> finalNodes)
{
Path path = new();
var currentNode = node;
while (currentNode != null)
{
path.Add(currentNode.MovementInfo) ;
finalNodes.Add (currentNode) ;
currentNode = currentNode.Parent;
}
path.Reverse();
finalNodes.Reverse();
return path;
}
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ANEXO O - Classe PathBuilder

using System.Collections.Generic;
using UnityEngine;
using Path = System.Collections.Generic.List<Movement>;

public static class PathBuilder

{

public static (List<Vector3>, List<float>) GenerateWaypoints(Vector3

—

currentPosition, float currentHeading,
Path path,
float stepDistance)

var waypoints = new List<Vector3>()

currentPosition
3
var headings = new List<float>()
{
currentHeading
3
foreach (var movement in path)
{
var remainingDistance = movement.Distance;
while (remainingDistance > 0)
{
var stepSize = Mathf.Min(stepDistance, remainingDistance);
var stepMovement = new Movement (stepSize, movement.SteeringVal,
< movement.GearVal) ;
(currentPosition, currentHeading) =
CarModel.CalculateMovement (currentPosition, currentHeading,
— stepMovement) ;
waypoints.Add(currentPosition) ;
headings.Add(currentHeading) ;
remainingDistance -= stepSize;
}
3

return (waypoints, headings);
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