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Resumo

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados(VANTS) sao aeronaves que nao tém um piloto a bordo,
mas necessitam de um controlador no solo, podendo ser totalmente auténomos.

Querendo que um ou multiplos VANTSs se desloquem de um ponto A a um ponto B
num menor nimero de passos possivel sem colidir com nenhum objeto ou com os outros
VANTS surge a necessidade de programagao de um algoritmo para fazer o planeamento da
sua trajectéria. Neste trabalho foi escolhido o algoritmo A* por ser um algoritmo bastante
usado nesta aplicagdo em especifico e tem-se demonstrado bastante eficiente. Propondo
ambientes com diferentes complexidades e um diferente nimero de VANTS, pretende-se
desenvolver um algoritmo com base no método A* para Matlab de forma a serem feitas
simulagoes em diferentes ambientes simulados.

Os resultados obtidos sdo comparados e discutidos, verificando assim a eficiéncia do
algoritmos nas diferentes simulagoes.

E possivel concluir que o algoritmo obteve bons resultados em termos de custo e que

foi capaz de atingir os seus objetivos em todas as simulagoes.

Palavras-chave: : VANT, Otimizacao, Algoritmo A*, MATLAB, Planecamento de Tra-

jetorias



Abstract

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) are aircrafts that don’t have a pilot on board, needing
a controller on the ground, but can be totally autonomous.

Wanting one or multiple UAVs to travel from point A to point B in the less amount
of steps possible without colliding with any object or with each other comes the need to
program an algorithm to be in charge of it’s path planning.

In this paper we choose A* algorithm because it is an algorithm well used in this
application in specific and has proved to be quite efficient.

Proposing envoirements with different level of complexity and different number os
UAVs, it is intended to develop an algorithm with A* as it’s base for Matlab in order to
make simulations with a set of UAVs.

The obatined results will be compared and discussed, thus checking the efficiency of
the algorithm in the different simulations.

It is possible to conclude that the algorith had good results in terms of cust and was

able to achieve it’s goals in every simulations.

Keywords: UAV, Optimization, A* Algorithm, Matlab, Path Planning
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo é feita uma introducao ao tema estudado. Vao ser abordadas aplica¢oes
em diversas areas e falar um pouco dos graus de autonomia dos VANTSs e dos algoritmos
de planeamento de trajetérias ja conhecidos. De seguida serao indicados os objetivos da

dissertacao e a estrutura do relatério.

1.1 Introducao

Com a sociedade a evoluir a tecnologia evolui também. Hoje em dia sdao produzidos
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) com tamanhos variados e com capacidade de
nos fornecer informagoes que antes nao era possivel [7].

Tem-se verificado um aumento de desastres naturais, quer seja terramotos, furacoes,
cheias ou incéndios, havendo situacoes possiveis de evitar e outras em que os danos ja sao
esperados. Com a evolucao dos VANTs é possivel ajudar na maioria dos casos, nomeada-
mente na monitorizagao das florestas, podendo detetar rapidamente igni¢oes florestais ou
aceder ao interior de escombros de um edificio e procurar vitimas dentro destes [23].

Os VANTs podem ser teleguiados por um utilizador ou serem auténomos. Para se
deslocarem num ambiente desconhecido usam sensores para mapear potenciais obstaculos
ou pontos de interesse. Quando sdo auténomos possuem procedimentos computacionais

no seu sistema que lhe permita interpretar os dados obtidos por sensores de ultrasom,



camaras, entre outros. Estes algoritmos vao permitir ao VANT navegar pelo ambiente,
recolhendo os dados que precisa sem ficar bloqueado ou colidir com algum obstaculo [7]
Estes procedimentos denominam-se algoritmos de planeamento de trajetérias. .

Alguns algoritmos j4 utilizados séo, por exemplo, o Glow-worm swarm [8], A*, Particle
Swarm Optimization (PSO) [29], Penguin Search Optimization Algorithm (PeSOA) [29],

greedy 2-opt [17], entre outros [8].

1.2 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho visou a optimizacao do planeamento de trajetérias
utilizando o algoritmo A* com multiplos VANTs. De modo a testar a eficacia do algoritmo
foram criados diversos mapas de simulacao contendo complexidades diferentes. Foram

testadas trés situagoes diferentes:
o Situagao I: Apenas um VANT a mover-se no espago;
o Situacao II: Dois VANTSs a mover-se no espaco sequencialmente;
» Situagao III: Dois VANTs a mover-se no espaco paralelamente.

Como objetivo final pretende-se avaliar a eficdcia e eficiéncia do algoritmo A* nas
situacoes descritas anteriormente, para isso iremos verificar se o algoritmo encontra a
distancia minima entre os dois pontos escolhidos sem colidir com os obstéculos ou com o
outro objeto que se move no mesmo espagco e verificando o tempo que o algoritmo demora

a executar o algoritmo.

1.3 Estrutura do Relatério

O presente relatorio encontra-se estruturado em seis capitulos.
No primeiro capitulo é realizada uma contextualizacao do tema, expressa a motivagao

para realizacao deste trabalho e sao apresentados os objetivos do estudo.



No segundo capitulo é apresentada uma contextualizacao acerca dos veiculos aéreos
nao tripulados, incluindo a sua utilizacdo, autonomia e os varios tipos de VANTS.

No terceiro capitulo é apresentada uma contextualizacao acerca do planeamento de
trajetorias, incluindo os seus principios bésicos e os seus objetivos. Serao ainda descritas
algumas aplicagoes em VANTs de alguns algoritmos ja conhecidos.

No quarto capitulo é apresentada uma contextualizacdo do algoritmo A*, incluindo
as diversas variantes do algoritmo implementadas. Iremos também descrever o programa
MATLAB que foi o utilizado para implementacao deste algoritmo computacionalmente,
onde iremos abordar da sua histéria, linguagem e interface.

No quinto capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos pelos algoritmos
nas diversas situagoes, bem como uma discussao desses resultados de forma a avalia o seu
funcionamento. Por fim no sexto capitulo sdo apresentadas as principais conclusoes e uma

perspectiva para trabalhos futuros.






Capitulo 2

Veiculos Aéreos Nao Tripulados

(VANTS)

Neste capitulo sdo descritas caracteristicas dos Veiculos Aéreos Nao Tripulados(VANT).
Seré apresentado o uso de VANTSs ao longo da histéria, descrevendo da sua utilidade e
capacidade de trabalhar autonomamente. Tal como o seu nome indica, os VANTS sao
aeronaves que nao necessitam de um piloto a apoiar a sua tripulagdo. Assim podemos
dizer que temos um sistema composto por trés componentes, o controlador terrestre, o
VANT e o sistema de comunicagao entre eles. Os VANTs tém duas maneiras de ser
comandados, por controlo remoto através de um operador no solo ou autonomamente
através de procedimentos computacionais incorporados no seu sistema [19]. Apesar de nos
dias de hoje os VANTS serem comuns no mercado civil estes foram inicialmente projectados
para aplicacoes militares. Os VANTSs tém muitas aplicagoes para a pessoa comum. Podem
ser utilizados para actividades recreativas desde tirar fotografias e fazer filmagens ou
apenas utiliza-los para aeromodelismo, usos agricolas para apoio nas atividades agricolas,
uso cientifico para investigacao nas mais diversas areas e até mesmo em missoes de busca

e salvamento com recurso a camaras térmicas.



2.1 Utilizacao de VANTSs ao longo da histéria

A primeira utilizacdo de VANTS foi em julho de 1849 num ataque da Austria a Veneza.
Neste caso foram utilizados baloes que transportavam bombas que seriam largadas quando
um temporizador chegasse ao fim. Pode-se dizer que teve pouco sucesso uma vez que
poucas bombas acertaram na cidade, isto deveu-se exclusivamente a mudanca de ventos

11].

Durante a primeira guerra mundial e através do uso do controlo de radio foi possivel
inventar uma aeronave remotamente tripulada cujo propdsito era embater nos zeppelins

inutilizando-os [25].

Durante a segunda guerra mundial Reginal Denny propos que aeronaves controla-
das remotamente fossem usadas para treinar o exército Norte Americano tendo por isso

desenvolvido ainda mais as tecnologias de controlo por radio.

Durante a guerra fria os VANTSs foram utilizados para recolher informagoes acerca de
explosoes radioativas, tais como o impacto das ondas de choque destas. Estes VANTSs
eram comandados durante a descolagem e aterragem por controladores em Jeeps. Pos-
teriormente o exército norte Americano decidiu utilizar VANTs equipados com camaras
para espiar paises como o Vietname, China e Coreia do norte. Em 1982 a forga area
israelita comecgou a utilizar VANTSs ao lado de aeronaves tripuladas de modo a obter uma
vantagem nos céus da Siria. Enquanto os VANTSs serviam de isco, ou funcionavam como
jammers eléctricos, os pilotos das outras aeronaves conseguiam abater os pilotos Sirios

130].

Um dos problemas dos VANTSs era a sua autonomia, sendo a sua maior fraqueza e o
factor limitador da sua utilizacdo. Em 1950 Raytheon sugeriu que fosse criada uma aero-
nave movida a microondas. Esta teria uma antena rectificadora com diversos diodos que
converteria as microondas enviadas de terra em electricidade fornecendo assim electrici-
dade que permitiria o VANT manter-se no ar. Esta ideia era uma alternativa aos satélites

para estudar dados atmosféricos. Apesar de ser uma ideia apelativa nao teve resultados



uma vez que a antena era muito pesada e como os satélites terrestres tinham mais entu-
siastas esta tecnologia deixou de ser estudada. Sé em 1982 é que a NASA publicou um
design muito mais leve da antena o que permitiu ao centro de pesquisa e comunicagoes

canadiano alimentar um VANT integrado no projecto SHARP [10].

Na década de 1979, Paul B. MacCready e a sua companhia criaram o primeiro VANT
movido a energia solar. Apesar das células fotovoltaicas serem bastante ineficientes e a
energia que o sol produzia por unidade area ser pequena, eles criaram um VANT leve o

suficiente para que os seus motores eléctricos lhe permitissem permanecer no ar [14].

A 18 de Maio de 2006 a FAA emitiu um certificado que permite o uso de VANTSs no

espago aéreo civil para efeitos de busca e salvamentos [5].

2.2 Autonomia

Como foi referido anteriormente os VANTs podem ser remotamente pilotados ou auto-
nomos. Nos VANts autéonomos é necessario que estejam equipados com sensores que me

permitam mapear o meio exterior de modo a navegar nele [7].

2.2.1 Principios basicos

Para se obter um robo auténomo temos de decompor cada uma das suas acgoes em
estados. Assim, podemos criar c6digos para maquinas de estado finitas, arvores de com-
portamentos ou planeamento de tarefas. Um exemplo disto é o controlo PID que permite
a um quadcoptero manter-se nivelado no ar utilizando uma combinagao de acelerémetros
que permitem calcular a velocidade a que os motores devem trabalhar.

Alguns exemplos destes planeadores sao algoritmos tais como planeamento de cami-
nho que determinam o caminho 6ptimo para um rob6 cumprir com os seus objectivos,
tais como viajar de um ponto inicial a um final, evitar obstaculos, minimo consumo de

combustiveis, entre outro [26].



2.2.2 Graus de autonomia

Segundo a Organizacdo Internacional de Parametrizacdo um rob6 auténomo define-se
como um robd6 capaz de concretizar as suas tarefas baseando-se no seu estado e no meio
em que estd, sem necessitar de intervengdo humana [24].

Nem todos os VANTSs sao iguais, e dependendo do seu propésito pode ser vantajoso
que estes sejam totalmente auténomos ou remotamente controlados. Caso pretendamos
mapear um terreno a partir do ar, nao necessitamos de ter um operador a controlar o
VANT, sabendo o rob6 os limites do terreno é capaz de o mapear todo sozinho. No caso
de estarmos a utilizar um VANT para transmitir em direto, por exemplo, um desfile ou
um concerto, queremos ter um VANT com pouca autonomia uma vez que o operador é
que sabe onde focar e que imagens captar no momento.

A Tabela 2.1 descreve o grau de autonomia dos VANTs. Conforme a autoridade do

piloto vai descendo, a autonomia do VANT vai sendo maior.

Tabela 2.1: Tabela que relaciona o controlo que o piloto com o controlo do VANT [6]

Controlo do piloto Controlo do VANT
Total Nula
Total Aconselha quando pedido
Aceita ou nega os conselhos Aconselha
Aceita ou nega os conselhos e autoriza agoes Aconselha e, se autorizado, toma acoes
Nega os conselhos Aconselha e toma acoes a menos que seja negado
Interruptor Total

Quando o piloto tem controlo total das a¢gdes do VANT este tem nao tem autoridade
e portanto nao se considera auténomo. O piloto pode ter autoridade total e o VANT ter
autonomia para aconselhar acerca de trajetorias, tempo de voo, entre outros, cabendo
ao piloto tomar acoes conforme esses conselhos. O VANT pode ter autonomia e dar
informagoes ao piloto, tendo este apenas de os aceitar ou recusar e realizar as ages. O

VANT pode ter autonomia para informar e tomar agoes caso o piloto autorize. O VANT



pode ter autonomia para informar e tomar agoes, cabendo ao piloto apenas negar essas
agoes e conselhos. O VANT pode ser totalmente autéonomo e o piloto apenas serve para
o desligar no caso de decisoes que comprometam a sua funcao.

Na Figura 2.1 podemos ver um exemplo de um VANT sem grau de autonomia que é
controlado por um utilizador no solo. Na Figura 2.2 temos o oposto, o exemplo de um

VANT auténomo nao controlado pelo seu utilizador.

Figura 2.1: DJI Mavic, exemplo de um VANT controlado pelo utilizador no solo sem grau
de autonomia [1]

2.3 Tipos de VANTs

Os VANTs podem ser divididos em enumeras categorias, se pensarmos no seu uso, pode-
mos falar de VANTS para fotografia/video, mapeamento aéreo, inspecao de vias, vigilancia
de florestas, procura e salvamento, entre outros [23].

De modo a englobar todos os VANTs num pequeno nimero de categorias podemos
categoriza-los através da base da sua plataforma aérea.

Nesta seccao iremos falar acerca dos quatro grandes tipos de plataformas aéreas usados

para os VANTS, sao eles, VANTs de multiplos rotores, VANTs de asas fixas, VANTs de

9
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Figura 2.2: Exemplo de um VANT nao controlado pelo utilizador com diagrama dos seus
componentes [20]

rotor tinico e VANTS de asas fixas hibridos (VTOL).

2.3.1 VANTSs de miltiplos rotores

Este tipo de VANTs é o mais comum a nivel comercial pois sdo muito utilizados por
profissionais e pelo utilizador comum. Isto deve-se a sua variada gama de pregos. Dependo
do uso pretendido, existem VANTSs numa variada gama de precos de modo a satisfazer o
utilizador comum ou o utilizador profissional. Como é 6bvio para haver esta diferenca de
valores os componentes dos VANTSs nao sao os mesmos, também nao se podendo esperar
a mesma vida 1til ou a resisténcia do material. Este tipo de VANTSs sdo os mais utilizados
para aplicagoes como fotografia aérea ou videovigilancia aérea.

Apesar de serem considerados VANTSs de multiplos rotores podemos ainda classifica-los
conforme o niimero de rotores que possuem, se tiverem trés rotores, chamam-se tricopte-
ros, se tiverem quatro rotores chamam-se quadcopteros, se tiverem seis rotores chamam-se
hexacopteros e se tiverem oito rotores chamam-se octopteros, destes quatro, os quadcop-
teros sao os mais populares e mais utilizados.

Apesar de serem faceis e baratos de produzir este tipo de VANTs tem varias desvan-
tagens. As principais desvantagens sao o tempo de voo, resisténcia e velocidade. Nao

costumam ser utilizados em projetos a larga escala como mapeamento aéreo pois gastam

10



a maioria da sua energia a tentar combater a gravidade e a manterem a sua estabilizacao
no ar. Devido a isto a maioria destes VANTSs costumam ter um tempo de voo de 20 a 30
minutos com uma carga de bateria [3]. A Figura 2.3 representa o modelo mais comum

entre os VANTs de multiplos rotores.

Figura 2.3: Exemplo de um quadcoptero, o tipo mais comum de VANTs de multiplos
rotores [22]

2.3.2 VANTSs de asa fixa

Este tipo de VANTS tém um design e construcao muito diferente dos VANTs de multiplos
rotores, em vez de terem bracos com os rotores montados neles, tém asas e costumam ter
um rotor atras para propulsao. Ao contrario dos VANTSs de multiplos rotores os VANTSs
de asa fixa nao se conseguem manter estacionarios no ar, sendo necessario estarem sempre
a mover-se no seu rumo predefinido ou a serem guiados pelo utilizador no solo.

A maioria dos VANTs de asa fixa possuem um tempo de voo de poucas horas, no
entanto hé versdes com motores de combustao interna que lhe permitem estar até 16 horas
no ar [3]. Como nao conseguem estar estacionarios nao sao boas opgdes para quem queira
fazer fotografia aérea, no entanto sao ideias para mapeamento aéreo. Uma desvantagem
deste tipo de VANTSs é que nao sao tao versateis como os VANTs de multiplos rotores,
isto é, o utilizador necessita de uma "pista'ou catapulta para o colocar no ar e para o

aterrar é necessario um para-quedas ou uma rede para evitar causar danos neste.

11



Uma vantagem que um VANT de multiplos rotores tem é que o utilizador aprende
facilmente a comanda-lo a uma baixa altitude e sem risco de danos, um VANT de asa fixa
¢ mais complexo de pilotar e o utilizador necessita de treino para adquirir as competéncias
necessarias para o controlar e ndo danificar [3]. Podemos ver na Figura 2.4 um exemplo

de um VANT de asa fixa.

Figura 2.4: Exemplo de um VANT de asa fixa [4]

2.3.3 VANTSs de tinico rotor

Este tipo de de VANTSs sao os mais parecidos em termos de estrutura e design com os
helicopteros modernos.

Ao contrario dos VANTs de multiplos rotores, estes tém apenas um rotor maior, na sua
parte superior, e um estabilizador com um rotor mais pequeno, na cauda. Os VANTSs de
unico rotor sao mais eficientes que os VANTSs de multiplos rotores, conseguem manter-se
no ar durante mais tempo e até podem optar por ter um motor de combustao interna.

Em termos de aerodinamica como nao tem tantos bragos e menos rotores ¢ muito mais
facil de manter a sua estabilidade no ar. No entanto, estes VANTs vém com um custo
muito superior e sdo muito mais complexos que os VANTs de miultiplos rotores.

Como os VANTSs de unico rotor necessitam de ter hélices maiores, ha o risco de fe-
rimentos no caso de méa utilizacdo do VANT ou em caso de acidente. Apesar de nao

precisarem de uma "pista'ou catapulta para serem postos no ar, o utilizador precisa de

12



treino para os controlar corretamente como acontece com os VANTS de asa fixa [3]. Um

exemplo deste tipo de VANTS esta representado na Figura 2.5.

Figura 2.5: Exemplo de um VANT de rotor tnico [22]

2.3.4 VANTSs de asa fixa hibridos (VTOL)

Este tipo de VANTSs combina os beneficios dos modelos de asa fixa, que tém um tempo
de funcionamento alto, com o modo de voo estatico dos modelos com rotores, como
apresentado na Figura 2.6. Apesar de no inicio dos testes este tipo de VANTs nao terem
tido muito sucesso, com o melhoramento dos sensores giroscopios e acelerometros mais
modernos este tipo de VANTSs voltou a ser investido. Este tipo de VANTs tem uma
mistura de automacao e planar manual, isto é, o VANT levanta do solo verticalmente
como o VANT de multiplos rotores mas durante o voo funciona como o VANT de asa
fixa, diz-se auténomo no sentido em que usa acelerémetros e giroscopios para manter o
VANT estabilizado no ar [3]. A Figura 2.6 representa um exemplo de um VANT de asa
fixa hibrido.
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Figura 2.6: Exemplo de um VANT de asa fixa hibrido [28§]



Capitulo 3

Planeamento de trajectoérias

O planeamento de trajectorias define, o calculo de rotas entre dois pontos. No entanto
quando falamos de robos, estes nao tém capacidade intrinseca evitar obstaculos e calcular
distancias é algo que o nosso cérebro faz quase que autonomamente, ja os robos precisam
de uma série de sensores e algoritmos para poderem localizar espacialmente esses obsta-
culos e evita-los. Sé este aspecto ja torna o trabalho de robds teleguiados uma tarefa com
alguma dificuldade, se estivermos a falar de robos auténomos ainda mais dificil uma vez
que é necessario um algoritmo que permita ao rob6 detetar e evitar obstaculos estaticos

e muitas vezes dinamicos.

3.1 Principios basicos

O planeamento de trajectérias pode ajudar a resolver problemas em diversas areas de
trabalho, no entanto o seu funcionamento é semelhante, escolher o menor nimero de
passos para ir do ponto A ao ponto B ou o tempo que se demora a chegar [12].

O planeamento de trajectorias pode ser aplicado a diversos ambientes, sejam eles
ambientes totalmente conhecidos, parcialmente conhecidos ou totalmente desconhecidos.
Dependendo do ambiente o robo pode precisar apenas de calcular a rota final, ou ir cal-
culando a rota conforme vai obtendo informacao do meio que o rodeia através de sensores

[21]. Os obstaculos nestes ambientes podem ser de dois tipos, estaticos e dindmicos, os
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primeiros sao aqueles que mantém a sua localizacao e orientagao ao longo do tempo e os
segundos sao aqueles nos quais a sua localizacao, orientacdo ou ambas variam ao longo
do tempo [27].

Pode assim dizer-se que o planeamento de trajectérias se pode chamar local ou global.
Local é quando o robd nao tem dados do seu ambiente e obstaculos ou da localizagao de
obstaculos dindmicos e os vai adquirindo enquanto percorre o espaco, reajustando a sua
trajectéria ao longo do caminho. Global é quando se sabe o ambiente e a localizacao de
todos os obstaculos e estes sao estaticos, neste caso o robo ja tem a sua trajectoria quando

comeca a viajar e vai directamente do ponto inicial ao final [27].

3.2 Fatores a considerar no planeamento de trajeto-
rias

O ambiente onde o robo viaja tem quatro principais componentes, o ponto inicial, o ponto
final, a informacao de obstaculos e o espago livre. Os pontos inicial e final tém de estar
localizados no espaco livre. Assim, o objectivo do planeamento de trajectérias é encontrar
um caminho continuo que leve o rob6 do ponto inicial ao ponto final viajando sempre no
espago livre. Este caminho depende do algoritmo utilizado uma vez que cada algoritmo

da prioridade a diferentes objectivos. Os objectivos mais populares sao:

e Quando o caminho mais curto implica mudancas de direccao siibitas, é vantajoso
ir por um caminho mais longo, mas que mantenha o momento linear do robo alto,

sendo assim um caminho mais rapido;

e O robo6 deve manter o maximo de distancia possivel dos obstaculos, assim caso o
robo tenha de fazer uma mudanca de direccdo sibita terda sempre espago para o

fazer;

e O caminho deve evitar curvas apertadas, curvas apertadas fazem o rob6 perder o

seu momento linear, levando assim a uma perda de rapidez [12].
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Além destes casos o planeamento de trajectérias pode ser utilizado para viajar do
ponto inicial ao ponto final ndo pelo caminho mais rapido mas sim visitando o espaco
todo. Isto implica visitar cada ponto do espaco pelo menos uma vez. Neste caso os
objectivos do rob6 mudam. Em vez de se obter o caminho mais curto ou o mais rapido
entre os dois pontos, o objectivo é obter o minimo de pontos visitados, percorrendo o
espaco todo. Pode ainda ser visitar todos os pontos o mais rapido possivel mesmo que
implique passar miltiplas vezes no mesmo ponto, neste caso o mais importante é o robo

manter o seu momento o que permitird este ser mais eficiente [27].

3.3 Estado da arte em planeamento de trajetorias

Nesta seccao vao ser analisados varios trabalhos publicados por diferentes autores em
diferentes situagoes, mas nos quais todos utilizam diferentes algoritmos para optimizar o
planeamento de trajetérias de VANTS.

No estudo com o titulo Decision Making Support of UAV Path Planning for Efficient
Sensing in Radiation Dose Mapping os autores tentam descobrir o algoritmo que mais
eficientemente percorra uma série de pontos num mapa. Os algoritmos escolhidos foram
o greedy 2-opt e o flood fill e testaram cada um deles separadamente. O método proposto
pelos autores baseia-se em juntar ambos os algoritmos, o flood fill para agrupar os pontos
em sub-rotas e o greedy 2-opt para determinar o caminho mais rapido entre as sub-rotas.
A conclusao a que chegaram foi que apesar de o greedy 2-opt teve a menor distancia total,
no entanto demorava bastante tempo devido ao nimero de curvas de 90°. O flood fill
sozinho teve a distancia e o tempo maiores, sendo assim a pior op¢ao. Ja a juncao dos
dois algoritmos apesar de dar uma distancia superior a do greedy 2-opt sozinho obteve
um menor nimero de curvas de 90° tento reduzido o tempo para quase metade e sendo
assim o algoritmo escolhido [17].

Usman et al. No estudo com o titulo UAV Reconnaissance using Bio-Inspired Algo-
rithms: Joint PSO and Penguin Search Optimization Algorithm (PeSOA) Attribute os

autores procuram o algoritmo que tenha menos probabilidade erro quando sao enviados
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varios grupos de UAVs para procurar a localizacao de diferentes quantidades de alvos.
Os algoritmos utilizados sao o Particle Swarm Optimization(PSO) bésico e o PSO mas
com atributos do Penguins Search Optimisation Algorithm (PeSOA) que sao a divisao
dos UAVs em grupos e a transferéncia de localizagao dos alvos entre cada UAV do grupo
e quando estes voltam a base, a transferéncia dessas localizacoes para os outros grupos. A
conclusao obtida foi que quanto maior o nimero de alvos mais o erro subia. No entanto,
em todos os testes o algoritmo PSO com os atributos do algoritmo PeSOA obtiveram
menor taxa de erro, sendo assim a melhor opg¢ao face a utilizacdo de apenas o algoritmo
PSO [29].

No estudo com o titulo Three Dimensional Path Planning for UAVs in Dynamic En-
vironment using Glow-worm Swarm Optimization os autores propdem um método para
optimizacao de path planning de UAVs baseado em Glow-worm Swarm Optimization.
Foram feitas trés experiéncias, a primeira num ambiente que tem obstaculos e pontos
estaticos predefinidos. A segunda num ambiente que tem obstaculos e pontos estaticos
predefinidos e sao criados obstaculos de diferentes dimensdes espalhados aleatoriamente
pelo espaco. A terceira num ambiente que tem obstaculos estaticos predefinidos, os pon-
tos movem-se aleatoriamente pelo espaco e sao criados obstaculos de diferentes dimensoes
espalhados aleatoriamente pelo espago. A conclusao chegada foi que o algoritmo funcio-
nou mas que quanto maior é a complexidade da experiéncia mais altos sao os custos de

operagao, bem como o tempo demorado|8].

No estudo com o titulo A hybrid algorithm of particle swarm optimization,metropolis
criterion and RTS smoother for path planning of UAVs os autores tentam resolver os
defeitos do algoritmo PSO em vérias dimensoes (duas e trés). O método proposto foi
misturar o RTS smoother com o PSO formando o RPSO e de seguida comprara-lo com
outros algoritmos. Assim foi misturado o Metropolis criterion com o PSO original for-
mando o MPSO, a este foi ainda aplicado um filtro Kalman tendo-lhe chamado KPSO.
Para comparar com outro algoritmo que nao fosse o PSO foi utilizado o Artificial Bee
Colony (ABC) e misturado também com o RTS smoother formando o RABC. Apesar

de o algoritmo poder ser aplicado a varias dimensoes os autores propuseram um circuito

18



de obstaculos estaticos que se assemelham a montanhas por onde os UAVs teriam de
navegar em trés dimensoes e com diferentes tamanhos de enxames e ao longo de varias
iteragoes. A conclusao chegada foi que o RTSO foi o algoritmo com melhores resultados
e melhor optimizagao ao longo das iteragoes, seguido pelo KPSO. O MPSO e o RABC
tido resultados semelhantes seguidos de perto pelo PSO, ja o ABC' foi o tinico que teve
piores resultados na optimizacao ao longo das iteracoes bem como os piores resultados
desta experiéncia[31].

No estudo com o titulo Modified Central Force Optimization (MCFO) algorithm for
3D UAV path planning os autores propoem uma modificacao ao algoritmo Central Force
Optimization (CFO) tentando assim resolver alguns defeitos deste algoritmo optimizando
assim o planeamento de trajetorias de VANTs. Esta modificagao junta o algoritmo original
do CFO com o PSO operator e o operador mutagao do algoritmo genético. Depois disto
tentaram ainda optimizar o tempo de voo suavizando as curvas, ou seja, fazendo com
que o UAV curva-se perto de cada ponto em vez de ir directamente a ele e nesse ponto
parar e virar para a nova direc¢do. Como poderia haver obstaculos nessa curva eles ainda
aplicaram um algoritmo que permiti-se ao UAV saber quando havia um obstaculo e nesse
caso nao aplicar a suavizacao. Os algoritmos testados foram o CFO, o MCFO, o Genetic
Algorithm (GA), o PSO, o Firefly Algorithm(FA) e o Random Search (RS). De todos estes
algoritmos foram tirados os valores médio, 6ptimo e pior, tendo em todos eles obtidos os

valores mais satisfatorios o MCFO seguido de perto pelo PSO e de seguida o GA [2].

Na dissertacao com o titulo Application of a Mobile Robot to Spatial Mapping of Radi-
oactive Substances in Indoor Environment o autor pretende criar um método de mapea-
mento espacial de substancias radioactivas. O autor aplicou dois métodos para ver o mais
eficaz em termos de path planning, um método baseado na heuristica e outro baseado no
algoritmo genético. Para testar os algoritmos o autor propos trés cenarios, o cenario A é
um mapa 8x8 sem obstaculos, o cenario B é um mapa 8x8 com 2 obstaculos e o cenario
C é um mapa 8x8 com 3 obstaculos. O objectivo é que o robo percorra todas as células
possiveis nesse mapa no menor tempo possivel, ou seja, visitar cada uma delas o menor

numero de vezes possivel. A conclusdo a que o autor chegou é que no cenario A o método
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baseado na heuristica é mais rapido face ao algoritmo genético, no entanto, conforme
aumenta a complexidade (sao testados os cenérios B e C) o método baseado no algoritmo

genético é muito mais rapido conforme o niimero de obstéculos aumenta [21].

20



Capitulo 4

Algoritmo A*

O algoritmo A* foi inicialmente criado para o projeto Shakey em 1963 [9], este projeto
envolveu a construgao de um robo auténomo capaz de planear as suas proprias agoes. Este
robd tinha como objetivo unir reconhecimento de padroes e as capacidades de memoria de
redes neuronais com programas de inteligéncia artificial desenvolvidos na época. O pro-
blema inicial era desenvolver uma sequéncia de pontos que o robo tinha de percorrer para
evitar um 1nico obstaculo no meio da sala onde estava e mais tarde miltiplos obstaculos.
O robo percorreria a sala desde o ponto inicial até ao ponto final e guardava a localizacao
dos obstaculos e a sua propria localizagao num modelo de grelha. Para esse proposito foi
desenvolvido o algoritmo A* [18]. Mais tarde em 1968 Peter Hart et al, publicaram um
livro onde explicam mais detalhadamente o funcionamento do algoritmo [9].

O algoritmo A* calcula o custo de um caminho tendo o utilizador definido os dois
pontos, o inicial e o final, e os obstaculos.

O custo é calculado para cada ponto na matriz pelo nimero de movimentos necessarios
de um ponto inicial até um ponto final e é calculado pela soma da distancia desse ponto ao
ponto final mais a distancia desse ponto ao ponto inicial, sem ter em conta os obstaculos.

Para controlar os pontos visitados o algoritmo guarda cada ponto em duas listas
diferentes, a lista aberta e a lista fechada. A lista aberta sdo adicionados os pontos
quando estd a ser calculado o seu custo, depois o algoritmo analisa os vizinhos deste

ponto e este é assim adicionado a lista fechada.
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O célculo do custo tem inicio no ponto inicial definido pelo utilizador, como neste caso
estamos no ponto inicial, o custo serd apenas a distancia ao ponto final. De seguida o
algoritmo verifica quais os pontos validos, que nao sdo obstaculos, directamente ligados

a0 primeiro ponto.

Para cada um desses pontos é calculado o custo e sao adicionados a lista aberta por
ordem decrescente de custo, ou seja, o ponto que tiver um custo menor serd o primeiro
da lista aberta e assim sucessivamente. Para o calculo desse custo é utilizada a seguinte

féormula:

custo = \/(arl —x9)? 4+ (Y1 — y2)? (4.1)

Onde (z1,y;) representam, respectivamente, as coordenadas no eixo dos xx e no eixo
dos yy para o ponto que deu origem ao ponto atual e (x2, yo) representam, respectivamente,

as coordenadas no eixo dos xx e no eixo dos yy para o ponto atual.

Quando todos os pontos adjacentes ao ponto inicial forem analisados este é adicionado
a lista fechada. Para escolher quais os préximos pontos a analisar vamos escolher os
vizinhos do ponto que estiver no topo da lista aberta que nao sejam obstaculos nem

estejam em nenhuma das listas anteriormente referidas.

Para o caso de os pontos da lista aberta terem o mesmo custo, é escolhido o que foi
adicionado primeiro. E no caso de algum ponto nao ter vizinhos validos é adicionado a

lista fechada.

Sao seguidos os passos referidos anteriormente até um dos vizinhos ser o ponto final.

Neste caso, o algoritmo termina o procedimento.

O caminho ¢ formado pelos vizinhos que lhe deram origem anteriormente. Como os
pontos eram analisados conforme a ordem de custo, a soma dos custos garante que o

caminho obtido é o mais curto [13].
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4.1 Algoritmo A* aplicado a um VANT

Nesta secc¢ao sera aplicado o algoritmo apresentado neste capitulo a um VANT. Visto ser

utilizado apenas um VANT, o algoritmo utilizado é o A* descrito inicio deste capitulo.

Algorithm 1 : A* para um VANT

Adicionar o n6 de partida a Open.

while xNode e yNode nao correspondem as coordenadas do no final do
(a) Adicionar os vizinhos sucessores do né actual a Open
(b) Actualizar o antecessor, o G(n), o H(n) e o F\(n) do nés em Open
(c) Remover o n6 actual de pen e adiciona-lo a Closed
(d) Seleccionar de Open o né que tenha menor F(n).
(e) Calcular a distancia do né escolhido ao anterior e somar a C't.

Escolher a sucessao de nos que origina um melhor valor para C't.

Onde (zNode,yNode) representam as coordenadas no eixo xx e yy, respectivamente,
da posigao do VANT, n representa o n atual com as coordenadas (xNode, yNode), Open
¢ uma matriz com duas colunas onde esta contida a lista dos nés por analisar, C'losed é
uma matriz com duas colunas onde esta contida a lista dos nés analisados. G(n) é uma
fungao que calcula a distdncia do né atual ao né de partida, H(n) é uma funcdo que
calcula a distancia do n6 atual ao né final e Ct é o custo total minimo entre o no inicial

e o no final.

4.2 Algoritmo A* aplicado a dois VANTs no mesmo

espaco movendo-se sequencialmente

Nesta seccao serd abordada a aplicacao do algoritmo A* quando é introduzido um segundo
VANTS no espaco. Quando dois VANTSs se movem pelo mesmo espago, um novo obstaculo
é ai introduzido. Assim, é necessario ter em conta este obstdculo, para nao haver colisoes
entre eles enquanto se movem. O algoritmo A* utilizado na sec¢ao anterior nao é capaz
de fazer o planeamento de trajectérias para dois VANTS por isso foi necessario modifica-lo

para este funcionar com dois VANTSs.
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A ideia aplicada foi executar o algoritmo inicial da mesma maneira que este funcionou
na sec¢ao anterior ao primeiro VANT. Obtida a rota do primeiro VANT, esta foi conside-
rada como novos obstaculos. Tendo em conta os novos obstaculos foi aplicado novamente
o algoritmo da secgao anterior para o segundo VANT. Como a rota do primeiro VANT ¢
considerada obstaculos, o segundo VANT vai evita-la, percorrendo assim uma nova rota

que evita a rota percorrida pelo primeiro VANT, evitando assim colisdo entre ambos.

Algorithm 2 : A* para dois VANTSs

Adicionar o n6 de partida a Open.

while xNode e yNode nao correspondam as coordenadas do né final do
(a)Adicionar os vizinhos sucessores do n6 actual a pen
(b)Actualizar o antecessor, o G(n), o (n) e o F'(n) do né em Open
(c)Remover o né6 actual de Open e adiciona-lo a Closed
(d)Seleccionar de Open o né que tenha menor F'(n).
(e)Calcular a distancia do né escolhido ao anterior e somar a C'.

Escolher a sucessao de nos que origina um melhor valor para C't.

Definir a sucessao de noés anterior como obstéculos.

Adicionar o né de partida a Opens.

while xNodey e yNodes nao correspondam as coordenadas do né final do
(a)Adicionar os vizinhos sucessores do n6 actual a Opengy
(b)Actualizar o antecessor, o G(n), o H(n) e o F(n) do né em Openy
(c)Remover o n6 actual de Openy e adiciona-lo a Closeds
(d)Seleccionar de Opensy o n6 que tenha menor F(n).
(e)Calcular a distancia do né escolhido ao anterior e somar a Cts.

Escolher a sucessao de nés que origina um melhor valor para Ct,.

Onde (zNode,yNode) representam as coordenadas no eixo xx e yy, respectivamente,
da posigdo do VANT 1, n representa o né atual com as coordenadas (xNode,yNode),
Open é uma matriz com duas colunas onde esta contida a lista dos nds por analisar,
Closed é uma matriz com duas colunas onde esta contida a lista dos nés analisados. G(n)
é uma fungdo que calcula a distdncia do né atual ao né de partida, H(n) é uma fungio
que calcula a distancia do n6 atual ao né final e C't é o custo total minimo entre o no
inicial e o no final para o VANT 1.

Da mesma forma (xNodey, yNodes) representam as coordenadas no eixo xx e yy,

respectivamente, da posicao do VANT 2, n representa o né atual com as coordenadas
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(xNodes,yNodes), Openy é uma matriz com duas colunas onde estd contida a lista dos
no6s por analisar, Closedy; é uma matriz com duas colunas onde esta contida a lista dos

noés analisados e C'ty é o custo total minimo entre o né inicial e o n6 final para o VANT 2.

4.3 Algotimo A* aplicado a dois VANTSs no mesmo
espaco movendo-se simultaneamente

Nesta seccao serd abordado o algoritmo A*, tal como foi descrito na sec¢ao anterior, mas
com um novo objetivo, os dois VANTs moverem-se em simulténeo.

Como a posi¢ao de ambos os VANTS vai sendo diferente ao longo do espago temos de
garantir que estes nao colidem, a opcao escolhida para evitar isso foi, em cada iteragao
do algoritmo, considerar o primeiro VANT como um obstaculo para o segundo VANT
e vice-versa. O primeiro VANT vai escolher a posigdo seguinte mais proxima do ponto
final evitando os obstaculos do espaco e a posi¢do em que se encontra o segundo VANT.
O segundo VANT vai escolher a posicao mais proxima seguinte mais proxima do ponto
final evitando os obstaculos do espaco e a posicao atual do primeiro VANT e libertando
a sua posicao anterior caso o primeiro VANT pretenda movimentar-se para essa posicao.
Assim, ao contrario do algoritmo da secgao anterior, onde a rota toda do primeiro VANT
é um obstaculo para o segundo VANT, apenas a posicao atual de cada um dos VANTSs é
um obstaculo para o outro, garantindo que nao colidem ao mesmo tempo que tém maior
liberdade de movimentagao pelo espaco.

Onde ny representa o né atual com as coordenadas (zNode, yNode) para o VANT 2.

4.4 MATLAB

MATLAB é um software de computacao numérica desenvolvido pela Mathworks. Este
programa permite manipulacao de matrizes, desenhar gréaficos de funcoes e de dados,
implementagao de algoritmos, criacao de interfaces ao gosto de cada utilizador e interagao

com outros programas escritos em linguagens de programagao diferentes [15]. Apesar deste
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Algorithm 3 : Algoritmo A* para dois VANTSs simultaneamente
Adicionar o né de partida a Open.
Adicionar o né de partida a Opens.
while as coordenadas do né final ndo estejam em Closed ou Closeds do
(a)Adicionar os vizinhos sucessores de n a Open
(b)Adicionar os vizinhos sucessores de ny a Opensg
(c)Actualizar o antecessor, o G(n),oH(n) e o F'(n) de n em Open
(d)Actualizar o antecessor, o G(n), o H(n) e o F(n) de ny em Opengy
(e)Remover n de Open e adiciona-lo a Closed
(f)Removemos n de Opens e removemos ny de Open.
(
(
(
(

g)Seleccionar de Open o né que tenha menor F(n).
h)Seleccionar de Opens o n6 que tenha menor F(n).
i)Adicionamos novamente n a Opens e ny a Open.

j)Calcular a distancia de n escolhido ao anterior e somar a Cf.
(k)Calcular a distancia de ny escolhido ao anterior e somar a Ct.

Escolher a sucessao de nés que origina um melhor valor para Ct.
Escolher a sucessao de nés que origina um melhor valor para Ct,.

programa estar voltado para a computacao numérica, como foram criadas extensoes que
lhe permitem trabalhar e analisar dados em diferentes dreas como computacao paralela,

calculo e optimizagdo, estatistica, inteligéncia artificial, entre outros[16].

4.4.1 Implementacao do algoritmo

Nesta se¢ao sera descrito como cada algoritmo referido anteriormente foi implementado
no programa MATLAB de modo a poder testa-lo computacionalmente e analizar os seus

resultados.

Implementagao do algoritmo no MATLAB

O algoritmo A* foi implementado em MATLAB tendo como base um cédigo escrito por
Paul Premakumar da empresa The MathWorks, Inc. Inicialmente o algoritmo pedia para
o utilizador introduzir o tamanho do mapa, os obstaculos e os pontos de inicio e de fim
e calculava o caminho para apenas um VANT. No sentido de simplificacao foi removido
tudo desse codigo que nao fosse o algoritmo em si e foram adicionados os 3 mapas de

estudo. Nesta fase foram definidos o ponto de inicio com coordenadas (1,1) e o ponto de

26



fim com as coordenadas (10,10).

O algoritmo implementado foi o descrito no Capitulo 4.1.

Implementagao do algoritmo para dois VANTs sequencialmente

A implementagao do algoritmo para dois VANTs sequenciais foi baseada no algoritmo
anterior aplicado duas vezes, isto é, o segundo VANT vai aplicar o mesmo algoritmo
considerado a rota do primeiro VANT como sendo obstaculos. Garantindo assim que nao
vao ser escolhidos os mesmo pontos para ambos os VANTSs. Nesta fase foram definidos o
ponto de inicio com coordenadas [1,1] e o ponto de fim com as coordenadas [10,10].

O algoritmo utilizado foi o descrito no Capitulo 4.2.

Implementacao do algoritmo para dois VANTSs simultaneamente

A implementagao do algoritmo para dois VANTs implicou modificar o algoritmo para
identificar o melhor caminho para ambos os VANTs ao mesmo tempo. Para isso foi
adicionada uma condi¢ao dentro do algoritmo que fazia com que na mesma iteracao o
ponto onde estava o VANT 1 fosse removido temporariamente da lista aberta do VANT
2, evitando assim a escolha desse ponto pelo VANT 2. Na iteracao seguinte o ponto onde
estava o VANT 2 era removido da lista aberta do VANT 1, pois como este é o primeiro
a mover-se nao pode escolher a posicao onde estd o VANT 2, e o ponto onde o VANT
1 estava na iteracdo anterior fica novamente disponivel na lista aberta do VANT 2, e
vice-versa. Nesta fase foram definidos o ponto de inicio com coordenadas (1,1) e o ponto
de fim com as coordenadas (10,10).

O algoritmo utilizado foi o descrito no Capitulo 4.3.
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Capitulo 5

Resultados e discussao

Neste capitulo iremos analisar e discutir os dados e resultados obtidos pelo algoritmo
apresentado para cada um dos mapas de simulagdo no caso de termos apenas um VANT
a viajar no espaco, dois VANTSs a viajar sequencialmente ou dois VANTS a viajar simul-

taneamente.

5.1 Mapas de simulacao

Inicialmente foram criados trés mapas com a mesma dimensao, 10x10, para andlise e
avaliacdo do algoritmo em estudo. Cada um deles com diferente niimero de obstaculos
tornando-se cada vez mais complexos.

Estes mapas sao representados no Matlab através de matrizes onde diferentes niimeros
correspondem aos obstaculos, espago livre, ponto inicial e ponto final. Obstaculos corres-
pondem ao ntimero -1, o espago livre corresponde ao niimero 2, o ponto inicial corresponde
ao numero 1 e o ponto final corresponde ao nimero 0.

Assim, podemos aplicar o algoritmo A* no programa Matlab, o algoritmo tem de
encontrar a rota mais curta entre as posi¢oes da matriz com o nimero 1 e o nimero 0,
evitando as posi¢oes da matriz com o ntmero -1, ou seja, apenas podendo escolher as

posicoes da matriz com o ntmero 2.
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5.1.1 Mapa 1l

Este mapa, representado na Figura 5.1, tem dois obstaculos representados pelos circulos
pretos que correspondem a doze pontos que o VANT nao pode visitar, o ponto inicial é
representado pelo losango azul e o ponto final é representado pelo pentdgono vermelho,

os restantes oitenta e oito quadrados correspondem aos pontos que o VANT pode visitar.

O

©

Figura 5.1: Primeiro mapa de simulacao

5.1.2 Mapa 2

Este mapa, representado na Figura 5.2, tem quatro obstaculos representados pelos circulos
pretos que correspondem a dezanove pontos que o VANT nao pode visitar, o ponto inicial
é representado pelo losango azul e o ponto final é representado pelo pentagono vermelho,

os restantes oitenta e um quadrados correspondem aos pontos que o VANT pode visitar.
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Figura 5.2: Segundo mapa de simulagao

5.1.3 Mapa 3

Este mapa, representado na Figura 5.3, tem oito obstaculos representados pelos circulos
pretos que correspondem a vinte e dois pontos que o VANT nao pode visitar, o ponto
inicial é representado pelo losango azul e o ponto final é representado pelo pentagono
vermelho, os restantes setenta e oito quadrados correspondem aos pontos que o VANT

pode visitar.

5.2 Resultados com apenas um VANT

Nesta seccao iremos analisar os dados obtidos pelo algoritmo original com apenas um
VANT a viajar no espago. Tendo o algoritmo apenas de evitar obstaculos estaticos e
encontrar o caminho mais curto entre o ponto inicial e o ponto final. Na Tabela 5.1
apresentamos o custo e o tempo de execucao do algoritmo para apenas um VANT para

todos os mapas de simulagao
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Figura 5.3: Terceiro mapa de simulacao

Tabela 5.1: Resultados para um VANT

Custo | Tempo de execucao (s)

Mapa 1 | 19.31 4.71
Mapa 2 | 13.31 3.22
Mapa 3 | 14.49 3.72

A Figura 5.4 mostra a trajectéria do VANT obtida pelo algoritmo que corresponde ao
caminho mais curto no primeiro mapa de simulagao.

A Figura 5.5 mostra a trajetoria do VANT obtida pelo algoritmo como sendo o caminho
mais curto no segundo mapa de simulagao.

A Figura 5.6 mostra a trajetéria do VANT obtida pelo algoritmo que corresponde ao
caminho mais curto no terceiro mapa de simulacao.

O algoritmo encontrou o caminho mais curto entre os dois pontos para cada um dos
mapas de simulacao e foi determinado o tempo de execugao deste. Podemos considerar

o tempo de execucao aceitavel e verificamos que esta diretamente ligado ao custo, isto
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Figura 5.4: Trajetéria para um VANT no primeiro mapa de simulagao

Fim

Q o o]
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Figura 5.5: Trajetéria para um VANT no segundo mapa de simulagao

é, quanto maior o custo, maior o tempo de execucao, como esperado. Estes dados serdao

usados para comparagdao com os algoritmos seguintes.
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Figura 5.6: Trajetéria para um VANT no terceiro mapa de simulagao

5.3 Resultados com dois VANTSs a deslocar-se sequen-

cialmente

Nesta secgao iremos analisar os dados obtidos pelo algoritmo modificado com dois VANTSs

a deslocar-se sequencialmente.

Nesta situacado o caminho percorrido pelo primeiro VANT é considerado obstaculos
estaticos para o segundo VANT, tendo o algoritmo de os evitar para o segundo VANT

e encontrar o caminho mais curto entre o ponto inicial e o ponto final para ambos os

VANTs.

Na Tabela 5.2 apresentamos o custo e o tempo de execucao do algoritmo para dois

VANTSs movendo-se sequencialmente para todos os mapas de simulacao.
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Tabela 5.2: Resultados para dois VANTs movendo-se sequencialmente

Custo
VANT 1 | VANT 2 | Tempo de execugao (s)
Mapa 1 19.31 24.97 9.68
Mapa 2 13.31 18.49 7.41
Mapa 3 14.49 14.49 6.63

A Figurab.7 mostra as trajetorias de ambos os VANTs movendo-se sequencialmente

obtidas pelo algoritmo como sendo o caminho mais curto para cada um deles no primeiro

mapa de simulacao.

Mr

107

Fim

Figura 5.7: Caminho mais curto para dois VANTs movendo-se sequencialmente no pri-

meiro mapa de simulagao

No primeiro mapa de simulacao verificou-se que o VANT 1 percorreu o mesmo caminho

que anteriormente como esperado, o VANT 2 por consequéncia teve de percorrer um

caminho mais longo uma vez que as posicoes onde passou o VANT 1 estavam bloqueadas,

notando-se num incremento do custo.

Em termos de tempo de execugao, como o algoritmo desta simulacao foi aplicado
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sequencialmente a cada VANT verificamos que o tempo de execucao foi o dobro em
relacdo a simulacao feita com um VANT.

A Figura 5.8 mostra as trajetérias de ambos os VANTs movendo-se sequencialmente
obtidas pelo algoritmo como sendo o caminho mais curto para cada um deles no segundo
mapa de simulacao.
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Figura 5.8: Caminho mais curto para dois VANTs movendo-se sequencialmente no se-
gundo mapa de simulagao

No segundo mapa de simulacao verificou-se que o VANT 1 percorreu o mesmo caminho
que anteriormente como esperado, ja o VANT 2 teve de contornar outro obstaculo uma
vez que o VANT 1 bloqueou essa passagem, tendo o custo para o VANT2 aumentado
bastante.

Em termos de tempo de execugao, como o algoritmo desta simulagao foi aplicado
sequencialmente a cada VANT verificamos que o tempo de execucao foi o dobro em
relagdo a simulagao feita com um VANT.

A Figura 5.9 mostra as trajetérias de ambos os VANTs movendo-se sequencialmente
obtidas pelo algoritmo como sendo o caminho mais curto para cada um deles no terceiro

mapa de simulacao.
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Figura 5.9: Caminho mais curto para dois VANTs movendo-se sequencialmente no terceiro
mapa de simulacao

No terceiro mapa de simulacao verificou-se que o VANT 1 percorreu o mesmo caminho
que anteriormente como esperado, j& o VANT 2 encontrou um outro caminho alternativo
que tem o mesmo custo do caminho do VANT 1, tido por isso obtido o melhor custo
possivel.

Em termos de tempo de execugao, como o algoritmo desta simulagao foi aplicado
sequencialmente a cada VANT verificamos que o tempo de execucao foi o dobro em

relacdo a simulacao feita com um VANT.

5.4 Resultados com dois VANTSs a viajar simultane-

amente

Nesta secgao iremos analisar os dados obtidos pelo algoritmo modificado com dois VANTSs
a viajar simultaneamente. Nesta situacao os VANTSs sao considerados obstaculos dinami-

cos cuja posicao muda em cada iteracao. Assim o algoritmo teve de evitar os obstaculos
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estaticos e evitar a posi¢ao de cada um dos VANTSs em cada iteracao.
Na Tabela 5.3 apresentamos o custo e o tempo de execucao do algoritmo para dois

VANTSs movendo-se simultaneamente para todos os mapas de simulacao.

Tabela 5.3: Resultados para dois VANTs movendo-se paralelamente

Custo
VANT1 | VANT 2 | Tempo de execugao (s)
Mapa 1 | 19.31 19.90 8.89
Mapa 2 | 13.31 13.31 5.53
Mapa 3 | 14.49 16.49 7.03

A Figura 5.10 mostra as trajetorias de ambos os VANTs movendo-se simultaneamente
obtidas pelo algoritmo como sendo o caminho mais curto para cada um deles no primeiro

mapa de simulacao.
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Figura 5.10: Caminho mais curto para dois VANT movendo-se simultaneamente no pri-
meiro mapa de simulagao

Neste mapa verificou-se uma alteragdo do caminho tomado pelo VANT 1, isto deveu-se

a alteracao do algoritmo o que levou o VANT 1 a evitar colidir com o VANT 2 naquele
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instante. O custo manteve-se 0 mesmo para o VANT 1 e desceu bastante para o VANT2
o que é satisfatorio e esperado.

Em relagao ao tempo de execugao, como foram menos pontos a calcular para o VANT
2 o tempo de execugao foi menor comparado ao mesmo mapa de simulagdo mas com os
dois VANTSs a viajar sequencialmente.

A Figura 5.11 mostra as trajetorias de ambos os VANTs movendo-se simultaneamente
obtidas pelo algoritmo como sendo o caminho mais curto para cada um deles no segundo

mapa de simulacao.
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Figura 5.11: Caminho mais curto para dois VANT movendo-se simultaneamente no se-
gundo mapa de simulagao

Neste mapa verificou-se que o VANT 1 seguiu o mesmo caminho que anteriormente.
Ja o VANT 2, como teve de contornar o obstéculo anterior limitou-se a seguir o caminho
que o VANT 1 fez descendo assim o seu custo significativamente.

Em relagdo ao tempo de execugao volta-se a verificar a mesma situacao da situacao
anterior, o VANT 2 teve um custo menor por isso o tempo de execucao do algoritmo
desceu quando compadrado ao mesmo mapa de simulagao mas dois VANT a viajar se-

quencialmente
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A Figura 5.12 mostra as trajetorias de ambos os VANTs movendo-se simultaneamente
obtidas pelo algoritmo como sendo o caminho mais curto para cada um deles no terceiro

mapa de simulacao.
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Figura 5.12: Caminho mais curto para dois VANTs movendo-se simultaneamente no ter-
ceiro mapa de simulagao

Neste mapa verificou-se que tanto o VANT 1 como o VANT 2 mudaram a sua trajec-
toria, tendo o VANT 1 mantendo o mesmo custo mas tendo o VANT 2 optado por um
caminho mais caro e com uma trajectoria nao tao linear como se esperava. Em relacao
ao tempo de execuc¢ao, como o custo para o VANT 2 aumentou, o tempo de execucao do
algoritmo também aumentou quando comparado com o mesmo mapa de simulacao mas

com dois VANTSs a viajar sequencialmente.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos futuros

Com a evolugdo da tecnologia os VANTs tornaram-se cada vez mais versateis e mais
uteis. Podem ser utilizados em missoes de salvamento e resgate, mapeamento aéreo ou
até mesmo como hobby. Apesar destes poderem ser controlados remotamente vé-se cada
vez mais as vantagens da sua automacao nas diversas areas, como tal, o desenvolvimento
de algoritmos para o planeamento das suas trajetorias ganha mais importancia originando
assim novas ideias e novos métodos para chegar aos resultados pretendidos.

Nesta dissertagao o objetivo principal era otimizar o planeamento de trjetérias utili-
zando um algoritmo que permitisse a dois VANTSs deslocarem-se de um ponto inicial a um
ponto final no percurso mais curto. Tendo usado um algoritmo base modificado para ter
valores para comparagao procedeu-se a implementacao deste em trés mapas de simulagao
com diferente niimero de obstaculos.

Tendo obtido os percursos mais curtos e o tempo de execucao do algoritmo procedeu-
se a introducgao de um segundo VANT no ambiente. Nesta situagdo o algoritmo procedeu
ao calculo do percurso mais curto para cada um dos VANTSs sequencialmente, tendo o
primeiro VANT viajado pelo mesmo caminho do primeiro algoritmo e o segundo VANT
evitado o percurso do primeiro originando assim um custo mais alto para este e duplicando
o tempo de execucao do algoritmo.

Com o objetivo de melhorar os custos e o tempo de execucao foi modificado o segundo

algoritmo de modo a permitir aos dois VANTs deslocarem-se paralelamente, introduzindo
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assim obstaculos dindmicos que os VANTs teriam de evitar em cada iteragdo. Como
esperado foi conseguido encontrar o caminho mais curto para ambos os VANTSs na maioria
das situagoes e reduzido o tempo de execucao do algoritmo gracas a isso.

Podemos concluir que o algoritmo obteve bons resultados em termos de custo e que
foi capaz de atingir os seus objetivos em todas as simulacdes. Em termos de tempo de
execuc¢ao podemos concluir que quanto maior o niimero de VANTS e maior o custo, maior
vai ser o tempo de execucao, podendo esperar o dobro do custo por cada VANT presente
na simulacao.

Em suma, o objetivo da dissertacao foi atingido e abriu a possibilidade de trabalhar

com mais VANTSs no futuro ou aplicar diretamente este algoritmo a outras simulagdes.
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