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Resumo

Este trabalho de conclusao de curso aborda o tema do uso da inteligéncia artificial no
planejamento de trajetorias, explorando como algoritmos e técnicas de IA podem ser apli-
cados para otimizar a definicao de trajetérias em diversas areas, como robética, engenharia,
transporte auténomo, aviagdo, navegacao e até mesmo em jogos de computadores. O
estudo apresenta uma revisao das principais abordagens de TA utilizadas no planejamento
de trajetérias, destacando suas vantagens, desafios e aplicagoes praticas. Além disso, sao
discutidos casos de sucesso e tendéncias futuras nesse campo, evidenciando o papel crucial

da inteligéncia artificial no aprimoramento do planejamento de trajetorias.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial, [A, planejamento de trajetérias e tempo real.



Abstract

This undergraduate thesis addresses the topic of using artificial intelligence in trajectory
planning, exploring how Al algorithms and techniques can be applied to optimize trajectory
definition in various fields such as robotics, engineering, autonomous transportation,
aviation, navigation, and even computer games. The study presents a review of the main
Al approaches used in trajectory planning, highlighting their advantages, challenges, and
practical applications. Furthermore, successful case studies and future trends in this field
are discussed, showcasing the crucial role of artificial intelligence in enhancing trajectory

planning.

Key-words: Artificial Intelligence, Al, trajectory planning and real-time.
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1 Introducao

O planejamento de trajetoria de objetos em movimento é um processo importante
utilizado em diversas areas, como roboética, engenharia, navegacao e até mesmo em jogos de
computador. Ele se refere ao processo de determinar uma sequéncia de posic¢oes, orientagoes
e tempos que um objeto, veiculo ou agente devem seguir para atingir determinado objetivo

de maneira eficiente e segura.

Porém, o planejamento manual de trajetérias enfrenta diversos desafios devido
a complexidade dos ambientes em que as trajetorias precisam ser definidas. Visualizar
e analisar manualmente todas as possiveis trajetérias é dificil e propenso a erros, assim
como considerar todas as restrigoes fisicas, limitagoes de movimento, areas proibidas,
ambientes dindmicos e outros fatores. Devido a esses desafios, a utilizacdo de abordagens
de inteligéncia artificial (IA) e técnicas de otimizacdo tém se tornado cada vez mais
importantes no planejamento de trajetérias. Com capacidades avancadas de analise,
tomada de decisao e adaptagao, elas podem lidar mais eficazmente com a complexidade e

as restrigdes envolvidas em uma variedade de aplicagoes.

A esséncia da IA envolve a capacidade de maquinas aprenderem, computarem,
tomarem decisoes e resolverem problemas de maneira auténoma, simulando processos
cognitivos humanos (RUSSELL; NORVIG, 2010). Para Russell e Norvig (2010) a Inteligéncia
Artificial é o estudo de agentes que recebem percepgoes do ambiente e realizam agoes.
Esse campo tem ganhado um impulso significativo nos tltimos anos devido aos avancos
tecnologicos, a disponibilidade de dados massivos e ao aumento do poder computacional
(ZENVIA, 2023).

E fato que, para alguns, o surgimento das IA’s gera preocupagoes acerca do seu
potencial impacto na sociedade e principalmente no mercado de trabalho e também levanta
questoes éticas, de privacidade e de seguranca, uma vez que seu uso pode envolver a coleta
e o processamento de grandes quantidades de dados pessoais. Ao mesmo tempo, a TA
tém impulsionado avancgos tecnologicos significativos na industria 4.0, pois seu uso pode
ser encontrado em variados setores, incluindo satude, financas, transporte, manufatura
e entretenimento (MENDONGA MARCIO, 2023) gragas as suas diversas subdreas, como
aprendizado de maquina, processamento de linguagem natural, visao computacional,
robética, raciocinio automatizado e representacao de conhecimento (RUSSELL; NORVIG,
2010). Tendo em vista as preocupagoes legitimas relacionadas a ética, privacidade e impacto
na sociedade, é importante que a implementacao da IA seja cuidadosamente gerenciada

para maximizar seus beneficios enquanto é usada de maneira responsavel e segura.

Visto isso, este trabalho visa realizar um estudo do uso da Inteligéncia Artificial
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aplicada ao planejamento de trajetérias e ao final identificar aplicacGes das técnicas mais
utilizadas hoje em dia, além do desafio e tendéncias futuras dessa area em crescentes

mudancas.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo geral investigar e analisar de que forma a inteli-
géncia artificial pode ser aplicada de maneira eficaz no planejamento de trajetorias em

diversas areas, visando aprimorar a eficiéncia, adaptabilidade e seguranca desses processos.

1.1.2  Objetivos Especificos

o Analisar os Fundamentos do Planejamento de Trajetorias.

o Mapear algumas principais Abordagens de Inteligéncia Artificial no planejamento

de trajetoérias.
o Avaliar Casos de Aplicacao.
o Analisar Desafios e Consideragoes.

o Explorar Tendéncias Futuras.

1.2 Justificativas e Relevancia

A TA cria um campo de pesquisa empolgante dentro do planejamento de trajetoria,
pois capacita as maquinas a tomar decisdes baseadas em informagoes sensoriais do ambiente,
interagir fisicamente com ele e executar tarefas complexas de forma eficiente através do

aprendizado de maquina.

A necessidade de enfrentar ambientes desconhecidos e de caracteristicas variaveis
levou ao desenvolvimento de estratégias de aprendizado, baseadas em regras e algoritmos
de aprendizado de maquina. A aprendizagem de maquina permite que algoritmos sejam

treinados com dados para identificar padroes, tomar decisoes e realizar previsoes.

Este trabalho busca explorar a intersecao entre a IA e o planejamento de trajetorias,

contribuindo no avango do conhecimento na area de inteligéncia artificial.

1.3 Organizacao e estrutura

O trabalho esté estruturado da seguinte forma:
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o Capitulo 1: Introdugao Este capitulo discute e introduz a impoortancia da
inteligéncia artificial no planejamento de trajetérias que, por sua vez, possui extrema
relevancia em diversas areas. Além disso, apresenta os objetivos gerais e especificos

do trabalho, além da justificativa e relevancia de estudos dentro desse tema.

o Capitulo 2: Fundamentos do Planejamento de Trajetdria Este capitulo
explora os conceitos basicos do planejamento de trajetorias, abordando aspectos
como estado e espago de configuracdo, caminho e trajetéria, restrigoes, critérios de
otimizagao, entre outros. Isso estabelece a base para entender como a inteligéncia

artificial pode ser integrada a esse contexto.

o Capitulo 3: Algoritmos de Inteligéncia Artificial no Planejamento de
Trajetorias Neste capitulo, sao apresentadas as principais abordagens de inteligéncia
artificial utilizadas no planejamento de trajetérias. Isso inclui algoritmos de busca,
como A* D* e RRT (Rapidly-exploring Random Trees), assim como técnicas de
aprendizado de maquina, como redes neurais e algoritmos genéticos. Cada abordagem
é explicada em detalhes, destacando como ela é aplicada no contexto de planejamento

de trajetoérias.

o Capitulo 4: Aplicagoes Neste capitulo, sdo apresentadas revisdes bibliograficas a
respeito das aplicagoes praticas da utilizacao de inteligéncia artificial no planejamento

de trajetoérias.

o Capitulo 5: Desafios e Consideracgoes Este capitulo aborda os desafios e algu-
mas consideracoes associados ao uso da inteligéncia artificial no planejamento de

trajetorias.

o Capitulo 6: Tendécias Futuras Este capitulo aborda as principais tendéncias no
planejamento de trajetérias que visam um futuro mais assertivo e eficiente para essa

area de estudo.

o Capitulo 7: Conclusé6es Este capitulo conclui e avalia se os objetivos propostos
foram cumpridos, além de propor trabalhos futuros que podem ser realizados na

area de pesquisa apresentada.
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2 Fundamentos do Planejamento de Trajetd-

ria

Segundo Bellotto (2008), planejamento de trajetérias envolve determinar um ca-
minho viavel para um objeto em movimento seguir do seu ponto de partida até o seu
destino, levando em consideracao varias restrigoes e objetivos. Aqui estao alguns conceitos
basicos que fornecem uma base para entender as complexidades e desafios envolvidos no

planejamento de trajetérias em varias aplicagoes e setores.

2.1 Estado e Espaco de Configuracao

O Estado e Espago de Configuracao desempenham papéis fundamentais no pla-
nejamento de trajetorias, especialmente quando se trata da aplicacao de algoritmos de
inteligéncia artificial. Eles fornecem uma maneira de representar os diferentes estados
possiveis de um sistema e o espago em que esses estados estao localizados. O planejamento
de trajetérias envolve navegar por esse espaco para alcancar o objetivo desejado. Definir
esses conceitos é crucial porque eles fornecem uma maneira sistematica de modelar o

sistema e os possiveis movimentos que ele pode executar.

Define-se “Estado” como “situagdo de algo ou alguém em determinado momento”
(ESTADO, 2023). No contexto do planejamento de trajetdrias, o estado representa a posicao,
orientagao e outras variaveis relevantes que caracterizam o sistema em um determinado

instante de tempo (LAVALLE, 2006).

O espaco de configuracao ¢ o conjunto de todos os estados possiveis que um sistema
pode assumir (ZARISKI, 1937). E uma representacao abstrata e multidimensional que
define todos os parametros que caracterizam o sistema. No caso de um rob6 movel, por
exemplo, o espaco de configuracao incluiria todas as possiveis combinagoes de coordenadas
de posi¢ao e orientacao que o robo poderia ocupar. E pode ser dividido em Espaco Livre
(areas livres de colisao e que nao sdo ocupadas por obstéculos) e Caminho Livre (considera
o caminho pertencente ao espago livre e que nao entra em contato com nenhum obstaculo,

este, considerando as configuragoes, dimensdes e propriedades do sistema) (SOUZA, 2008).

A figura 1 exemplifica a determinacao do espago de configuracao, onde Choset et al.

(2005) explica que:

“(a) O robd mével circular se aproxima do obstaculo no espago de trabalho. (b)
Ao deslizar o robd moével ao redor do obstaculo e acompanhando a curva tracada

pelo ponto de referéncia, construimos o obstaculo no espaco de configuracao.
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Figura 1 — Espaco de Configuragao

QI ,_[J .

(a) )] ()

Fonte: Choset et al. (2005)

(¢) O planejamento de movimento para o robd na representacao do espago
de trabalho na (a) foi transformado em planejamento de movimento para um

robo pontual no espago de configuragao.”

Os exemplos a seguir explicarao melhor o conceito de estado e espaco de

configuracao em diferentes contextos para o planejamento de trajetérias:

« Rob6 Mével em um Plano: O estado de um robd mével pode ser
definido pelas coordenadas de sua posi¢ao (x, y) no plano, bem como
pela sua orientacao (dngulo em relacao a um eixo de referéncia) (BEKEY,
2008). Portanto, o estado do rob6 em um determinado momento inclui
informagoes sobre onde ele esta e para onde estd apontando. Ja para o
espago de configuragdo de um rob6é mével em um plano, inclui-se todas
as combinagoes de coordenadas (x, y), abrangendo desde a posigao inicial

até a posicao final, bem como todas as posi¢oes intermediarias.

¢ Veiculo Auténomo em um Ambiente Urbano: No contexto de um
veiculo auténomo (RODRIGUES, 2017), o estado pode incluir informagoes
como a posicdo GPS do veiculo (latitude e longitude), sua velocidade
atual, a direcao em que estd se movendo e a orientagao em relacao ao
norte. Isso resulta em um espaco de configuragao de varias dimensoes.
Essas informagoes sao cruciais para determinar o estado atual do veiculo

e planejar sua trajetoria futura.

e Manipulador Robético com Miltiplas Juntas: Em um manipulador
robdtico industrial, o estado pode ser definido pelas posi¢oes articulares de
cada junta do robo. Cada junta tem um angulo especifico que determina
a configuracao do robd e a dimensao no espaco de configuragdo em um
momento dado (CHOSET et al., 2005). Isso é crucial para garantir que o

manipulador alcance uma posicao desejada com precisao.
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Em todos esses exemplos, o estado é uma representacao detalhada das ca-
racteristicas relevantes do sistema em um determinado momento (LAVALLE,
2006). O Espago de Configuracao é uma representacao abstrata que captura
todas as possiveis configuragoes de um sistema (CHOSET et al., 2005). Essas
caracteristicas podem variar amplamente dependendo do contexto, mas sao
fundamentais para entender e controlar o comportamento do sistema. No plane-
jamento de trajetorias, a analise dos estados atuais e desejados, além do espaco
de configuragao permite que os algoritmos de inteligéncia artificial identifiquem
as melhores sequéncias de estados para atingir um objetivo desejado de forma

eficiente e segura.

2.2 Estados Inicial e Final

Os estados inicial e final sao conceitos essenciais no planejamento de trajetérias
e representam os estados em que um sistema comeca e termina um determinado
movimento ou tarefa. Eles sdo cruciais para a definicao dos objetivos do
planejamento e para determinar como o sistema deve se mover de um estado
para outro (LAVALLE, 2006). O planejamento de trajetérias visa encontrar um

caminho que conecte esses dois estados, satisfazendo as restri¢oes.

Estes orientam os algoritmos de busca e otimizacao na determinacao dos
movimentos e ac¢oes necessarias para atingir o objetivo desejado de forma

eficiente.

2.3 Caminho e Trajetoria

Os termos “caminho” e “trajetéria” sao frequentemente usados em contexto
e planejamento de movimento e navegacao. Eles se referem a conceitos
de pl to d t El f t

relacionados, mas distintos.

Um caminho é uma sequéncia de estados conectados que descreve a sequéncia
de posigoes e movimentos que um sistema deve seguir para ir de um ponto
inicial a um ponto final (LAVALLE, 2006). O caminho é uma representagao
idealizada do movimento, focando apenas nas posi¢oes intermediarias. Ele nao

leva em consideragao restricoes de movimento ou a dindmica do sistema.

Uma trajetoria, por outro lado, é a sequéncia real de estados que um sistema
percorre durante o movimento. Ela considera as caracteristicas fisicas e dinami-
cas do sistema, bem como restrigoes de movimento, como velocidade maxima,

aceleracao e limitagoes de espago. A trajetéria representa o movimento real do
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sistema, levando em conta os aspectos praticos e fisicos do movimento (CHOSET
et al., 2005).

2.4 Restricoes

Sao limitagoes, condigoes ou critérios que precisam ser consideradas durante
o planejamento de trajetérias. As restricdes podem envolver diversas carac-
teristicas do sistema, como suas capacidades fisicas, limitagoes de espaco,
seguranca e requisitos especificos da tarefa. Elas sao cruciais para garantir
que o planejamento resulte em movimentos seguros, eficientes e viaveis para o
sistema em questao. Abaixo alguns tipos de restri¢gdes que podem ocorrer ao

definir uma trajetéria (CHOSET et al., 2005):

» Restrigoes de Movimento Fisico: Essas restricoes envolvem as capaci-
dades fisicas do sistema, como velocidade maxima, aceleracao, capacidade
de virar, alcance das juntas de um braco roboético, entre outros. Garantir
que o movimento planejado respeite essas limitagoes é crucial para evitar

danos ao sistema ou agao insegura.

* Restrigcoes de Colisao: Evitar colisbes com obstaculos é uma das
restricoes mais importantes. Isso envolve a consideracao dos limites
fisicos do sistema e a presenca de obstaculos no ambiente. Trajetérias

que passam muito perto de obstaculos podem ser inseguras ou inviaveis.

* Restricoes de Espaco: Dependendo do ambiente em que o sistema
opera, pode haver areas em que o acesso é proibido ou restrito. Trajetérias
devem respeitar essas restrigoes de espago, como zonas restritas, areas

sensiveis ou regioes onde a passagem ¢ limitada.

e Restrigoes Dindmicas: Em cenérios onde ha multiplos sistemas moveis,
como trafego de veiculos ou robos colaborativos, as restri¢coes dinamicas
envolvem evitar colisoes em tempo real com outros agentes que também

estao se movendo.

e Restricoes de Tempo: Em certos casos, pode haver restricoes temporais
que devem ser atendidas. Isso pode envolver chegar a um determinado

local dentro de um prazo especifico.

e Restricoes de Energia: Em sistemas alimentados por energia, como
veiculos elétricos ou drones, as restricoes de energia podem influenciar
o planejamento de trajetorias, evitando movimentos que exijam muito

consumo de energia.
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» Restricoes de Visibilidade: Em sistemas que dependem da visibilidade,
como veiculos autonomos, a restricao de visibilidade pode limitar os

movimentos quando a visao do sistema esta obstruida.

Ignorar restrigoes pode levar a movimentos inviaveis, inseguros ou ineficientes.
Portanto, a consideracao cuidadosa das restrigoes é fundamental para o sucesso

de qualquer algoritmo de planejamento de trajetorias.

2.5 Critérios de Otimizacao

O planejamento de trajetérias frequentemente envolve otimizacao, onde critérios
especificos como pardmetros ou métricas usados para avaliar e comparar
diferentes trajetorias ou caminhos possiveis, a fim de determinar qual é a
solucao mais adequada para um problema especifico de planejamento. Esses
critérios podem incluir fatores como distancia percorrida, tempo gasto, consumo
de energia, suavidade e evitar colisdes (MELO et al., 2021). Alguns exemplos

de Critérios de Otimizacao sao:

2

e Distancia Percorrida: Em muitos casos, o objetivo é encontrar uma
trajetéria que minimize a distancia percorrida. Isso é especialmente

importante em sistemas maéveis para economizar energia e tempo.

e Tempo de Chegada: Em situacoes em que a velocidade é uma con-
sideracao critica, o tempo de chegada pode ser um critério importante.

Encontrar a trajetéria mais rapida pode ser o objetivo principal.

« Segurancga: Trajetorias seguras sao aquelas que minimizam o risco de
colisoes com obstaculos ou outros agentes. Nesse caso, o critério de
otimizacao seria encontrar trajetorias que evitem qualquer forma de

colisao.

« Eficiéncia Energética: Em sistemas alimentados por energia, como
veiculos elétricos ou drones, otimizar a trajetoria para economizar energia

pode ser crucial para a vida 1til da bateria ou autonomia.

e Conforto: Em sistemas que transportam seres humanos, como veiculos
autonomos ou drones de passageiros, o conforto dos passageiros pode ser
um critério de otimizagao, buscando minimizar movimentos bruscos ou

aceleragoes excessivas.

e Custo Financeiro: Em algumas aplicagoes comerciais, como logistica,
encontrar trajetérias que minimizem os custos financeiros (como custos

de transporte) pode ser um objetivo.
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« Visibilidade: Em sistemas que dependem da visibilidade, como veiculos
autonomos, o critério de otimizacao pode ser maximizar a visibilidade

do sistema, evitando obstaculos que possam obstruir a visao.

Os critérios de otimizacao direcionam o processo de selecdo de trajetérias,
ajudando a avaliar e comparar diferentes solugoes em relagao aos objetivos
desejados. No entanto, muitas vezes, existem trade-offs entre diferentes critérios.
Por exemplo, otimizar a distancia percorrida pode levar a trajetérias menos
seguras. Portanto, a escolha dos critérios de otimizacao é fundamental para
encontrar um equilibrio entre os objetivos concorrentes e determinar a trajetéria

mais adequada para a aplicagao especifica.

2.6 Evitar Colisoes

Evitar colisoes envolve a prevencao proativa de qualquer contato indesejado
(LAVALLE, 2006). Isso requer que o sistema seja capaz de perceber o ambiente ao
seu redor, avaliar os riscos de colisao e tomar a¢oes para ajustar sua trajetoria
a fim de evitar qualquer obstaculo. A prevencao de colisbes é critica para
evitar danos materiais, lesdes pessoais e até mesmo perdas de vida. Além disso,
sistemas que colidem com obstaculos podem sofrer danos irreparaveis ou causar

danos a outras partes do ambiente, resultando em prejuizos significativos.

Na pesquisa e no desenvolvimento de sistemas autéonomos e robdticos, a
capacidade de evitar colisdoes ¢ uma area de foco central, com tecnologias
avancadas, como visao computacional, aprendizado de maquina e planejamento
de trajetorias, sendo empregadas para garantir que esses sistemas possam

navegar com seguran¢a em ambientes complexos e dindmicos.

2.7 Ambientes Dinamicos vs. Estaticos

Ambientes dindmicos e estaticos sado conceitos que descrevem as caracteristicas
de um ambiente em relacao a presenca e movimentagao de elementos, como
obstaculos, agentes e objetos. Eles desempenham um papel importante no
planejamento de trajetorias e na navegagio de sistemas auténomos. O planeja-
mento de trajetérias pode ocorrer em ambientes dinamicos, onde obstaculos
e condi¢oes mudam ao longo do tempo, ou em ambientes estaticos, onde os

obstaculos permanecem fixos.

« Ambientes Estaticos: Ambientes estaticos sao aqueles em que os

elementos nao mudam de posi¢do ao longo do tempo. Os obstaculos,
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objetos e agentes presentes no ambiente permanecem em locais fixos,
sem movimento significativo. Em um ambiente estatico, o planejamento
de trajetorias pode ser mais simplificado, pois o sistema nao precisa se
preocupar com a movimentacao imprevisivel de outros elementos. Um
exemplo de um ambiente estatico é um museu. As exposicoes, paredes e
corredores permanecem nas mesmas posi¢oes ao longo do tempo. Um
rob6 que navega nesse ambiente pode se concentrar principalmente em

evitar obstaculos fixos, sem a preocupacao de agentes em movimento.

e Ambientes Dindmicos: Ambientes dindmicos sdo aqueles em que os
elementos estao em movimento ou podem mudar de posi¢ao ao longo do
tempo. Isso adiciona complexidade ao planejamento de trajetorias, pois
o sistema precisa levar em consideragdo a movimentacao imprevisivel de
outros elementos ao seu redor. Um exemplo de um ambiente dindmico
pode ser uma estrada movimentada com varios veiculos em transito.
Os carros, caminhdes e motocicletas estdo em constante movimento e
podem mudar de direcao ou velocidade a qualquer momento. Navegar
com sucesso nesse ambiente requer nao apenas evitar obstaculos fixos,
mas também prever os movimentos dos outros veiculos e evitar colisoes

em tempo real.

Os avancos em tecnologias de sensoriamento, processamento de dados e algorit-
mos de planejamento permitiram que sistemas autonomos lidem melhor com
ambientes dinamicos, tornando possivel a navegacao segura e eficiente em cena-
rios mais complexos, como trafego urbano, ambientes industriais movimentados

e espacos compartilhados por multiplos agentes.

2.8 Planejamento de Caminho vs. Planejamento de Movi-

mento

O planejamento de caminho e o planejamento de movimento sao dois conceitos
inter-relacionados, porém distintos, que estao envolvidos no processo de nave-
gacao e movimentacao de sistemas auténomos, como robos méveis, veiculos
autonomos e drones. O planejamento de caminho se concentra em encontrar
um caminho geométrico viavel através do espago de configuracao, enquanto o
planejamento de movimento envolve determinar as entradas de controle (como
velocidades e aceleragbes) que guiam o objeto ao longo do caminho (CHOSET

et al., 2005). Ambos os conceitos sao cruciais para garantir que um sistema
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possa se mover com sucesso em um ambiente, mas eles abordam diferentes

niveis de detalhe e complexidade.

Ambos os conceitos exigem consideragoes como restrigoes fisicas, obstaculos,
seguranca, eficiéncia e eficacia. A integracao harmoniosa entre o planejamento
de caminho e o planejamento de movimento ¢é essencial para garantir que um
sistema autonomo possa se mover de forma segura e eficiente em ambientes

complexos e dinamicos.

2.9 Planejamento Local vs. Global

O planejamento local e global sao duas abordagens diferentes para o plane-
jamento de trajetérias em sistemas auténomos. O planejamento local lida
com decisoes e ajustes de curto prazo, muitas vezes considerando obstaculos
imediatos e restrigoes, ele reage dinamicamente as mudancas no ambiente
préximo e pode ajustar a trajetoria conforme necessario para evitar colisoes
(TANG; MA, 2021). O planejamento global considera o caminho geral e esté
preocupado com decisoes de longo prazo, ele considera o ambiente completo
e suas caracteristicas, como obstaculos, areas proibidas e restrigoes de movi-
mento, para calcular uma trajetéria que atenda a essas condicoes ao longo de
todo o trajeto (TANG; MA, 2021). Um exemplo é que, enquanto um veiculo
auténomo segue uma trajetoria global para chegar a um destino (considerando
as ruas, cruzamentos, semaforos e todos os possiveis obstaculos ao calcular uma
trajetoria da origem ao destino, levando em conta o caminho mais eficiente e
seguro), o planejamento local leva em consideracao os outros veiculos, pedestres
e objetos imediatamente a frente. Ele calcula manobras e ajustes de curto

prazo para evitar colisdes e ajustar a trajetéria conforme o ambiente muda.

A integragdo bem-sucedida entre o planejamento global e local é fundamental
para a navegacao autonoma eficiente e segura. Sistemas autonomos modernos
frequentemente usam abordagens hibridas, combinando o planejamento global
para roteamento geral com o planejamento local para reacoes em tempo real,

a fim de lidar com ambientes complexos e dindmicos de maneira eficaz.

2.10 Abordagens Baseadas em Amostragem

As abordagens baseadas em amostragem sao técnicas utilizadas em planeja-
mento de trajetérias e navegacao autoénoma, onde discretizam o espago de
configuragdo em um conjunto de pontos de amostra e tentam conecta-los

para formar uma trajetéria. Essas abordagens sao especialmente tteis em
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ambientes complexos, onde encontrar uma trajetéria ideal através de métodos

deterministicos pode ser computacionalmente custoso ou até mesmo inviavel.

Em vez de explorar todo o espaco de configuragao, as abordagens baseadas
em amostragem selecionam estrategicamente um conjunto de amostras re-
presentativas (CHOSET et al., 2005). Essas amostras servem como pontos de
partida para gerar trajetérias potenciais. Assim, a partir das amostras iniciais,
as trajetorias sao construidas conectando esses pontos de amostra de forma a
criar uma sequéncia de estados intermediarios. Novas amostras sao adicionadas
e conectadas de acordo com critérios de otimizagao e restrigoes para expandir
as trajetorias. As trajetorias geradas sdo avaliadas com base em critérios de
otimizacgao, como distancia percorrida, seguranca e eficiéncia. As trajetorias
mais promissoras sao selecionadas para serem refinadas e melhoradas. Todo
esse processo ¢ iterativo, onde mais amostras sao selecionadas e adicionadas, e
as trajetérias sao aprimoradas a medida que o algoritmo progride. Exemplos
de Abordagens Baseadas em Amostragem (LAVALLE, 2006):

« RRT (Rapidly-Exploring Random Trees): Uma técnica popular
que cresce uma arvore de amostras conectadas, explorando rapidamente

o espacgo de configuracao.

« PRM (Probabilistic Roadmaps): Gera uma rede de pontos de amos-

tra conectados por arestas que formam trajetorias.

o SST (Stable Sparse-RRT): Uma variagdo do RRT que prioriza a

estabilidade das trajetorias geradas.

« EST (Ezpansive Space Trees): Combina elementos de RRT e PRM

para construir uma estrutura de arvore.

2.11 Controle Otimo

O controle 6timo é uma abordagem no campo da Teoria de Controle que
visa encontrar a melhor maneira de controlar um sistema dindmico para
otimizar um determinado critério, como minimizar o consumo de energia,
maximizar o desempenho ou alcangar um objetivo especifico. Ele requer uma
compreensao profunda da dindmica do sistema, das restrigoes e dos critérios
de otimizacao, bem como habilidades em matematica, modelagem e algoritmos
de otimizacao. O objetivo do controle 6timo é determinar as acoes de controle
ao longo do tempo que levarao o sistema de um estado inicial para um estado
final, otimizando uma fungao objetivo definida (ATHANS; FALB, 1966). Os

componentes do controle 6timo sao:
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e Sistema Dinamico: Um sistema que evolui ao longo do tempo, geral-
mente descrito por equagoes diferenciais que relacionam as variaveis do

sistema com suas derivadas em relagao ao tempo.

e Variaveis de Estado: Sao as variaveis que descrevem o estado do

sistema em determinado momento.

e Variaveis de Controle: Sao as variaveis manipulaveis que afetam o

comportamento do sistema, como agoes ou entradas aplicadas ao sistema.

e« Funcao Objetivo: Uma expressao matematica que define o critério
que se deseja otimizar. Pode incluir miltiplos objetivos, como minimizar

custos ou maximizar desempenho.

Alguns problemas de planejamento de trajetorias envolvem encontrar entradas

de controle que otimizam um objetivo especifico.

2.12 Consideracoes em Tempo Real

As consideragbes em tempo real referem-se a capacidade de tomar decisoes e
agir com base em informagoes que estao disponiveis e sao processadas quase
que imediatamente, com o minimo de atraso possivel (LEVEN; HUTCHINSON,
2002). Isso é especialmente importante em sistemas auténomos, como robds
moveis, veiculos auténomos e drones, onde a capacidade de reagir rapidamente
a mudancas no ambiente é crucial para garantir um funcionamento seguro e
eficiente. Alguns principios que devem ser levados em conta para um sistema em
tempo real, sendo eles a rapidez (tempo de resposta as informagoes em questoes
de milissegundos a poucos segundos), a sensibilidade ao tempo (capacidade de
reagir rapidamente a eventos e mudangas no ambiente), adaptacao (redefini¢ao
de trajetérias, mudancas nas velocidades ou outras decisoes) e as tomadas
de decisoes réapidas (muitas vezes exige algoritmos e processos eficientes que

possam analisar rapidamente as informagoes).

Em suma, as consideragoes em tempo real sao fundamentais para a operagao
bem-sucedida de sistemas auténomos, permitindo que eles reajam rapidamente
a mudancas no ambiente e tomem decisoes adaptativas para alcancar seus

objetivos com seguranca e eficiéncia.



3

Algoritmos de Inteligéncia Artificial no Pla-

nejamento de Trajetdrias

Existem varias abordagens de inteligéncia artificial (IA) que sdo comumente
utilizadas no planejamento de trajetérias. Essas abordagens visam otimizar
a selecao de trajetérias considerando diversas restricbes e objetivos. Além
disso, podem ser usadas de forma isolada ou combinadas para lidar com os
desafios especificos de planejamento de trajetorias em diferentes contextos e
ambientes. A escolha da abordagem depende das caracteristicas do problema
e dos objetivos desejados. Muitas sao as abordagens de IA para variadas
aplicacoes, outras tantas estdao sendo desenvolvidas e avaliadas. Nas subsecoes
a seguir sao analisadas as mais recorrentes até entao e como elas se comportam

dentro do planejamento de trajetérias.

3.1 Busca Heuristica

O método de busca heuristica é uma abordagem utilizada para resolver proble-
mas de busca em que as informagoes especificas do problema sao incorporadas
ao processo de tomada de decisdo, a fim de direcionar a busca para solugoes
mais promissoras. As buscas heuristicas exploram o espaco de estados do
problema utilizando informacgoes heuristicas, que sao regras ou estimativas

baseadas na experiéncia ou no conhecimento especializado.

Neste caso, a busca heuristica desempenha um papel importante no plane-
jamento de trajetorias, especialmente quando se trata de encontrar solucoes

eficientes em espacos de estados complexos e de alta dimensao.

Alguns dos algoritmos de busca heuristica mais encontrados em estudos de TA

para o planejamento de trajetoria incluem:

o Algoritmo A*/A-Star e variagoes

Segundo Choset et al. (2005), o algoritmo A* é um método de busca
em grafos usado para determinar o caminho mais curto entre um né de
partida e um né de destino, onde ele gerencia conjuntos de nés abertos

(para expansao) e fechados (ja expandidos). Ele seleciona nés do conjunto
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Figura 2 — Grafo de Busca do Algoritmo A*

GOAL

Fonte: Choset et al. (2005)

aberto com base na prioridade, que é a soma do custo até o n6 partindo

do inicio e da estimativa heuristica do custo até o destino.

A figura 2 exemplifica um grafo no qual cada né é identificado por uma
letra e carrega um valor heuristico dentro do icone do né. Os custos das
arestas sao indicados por niimeros préximos a elas, e os nos de inicio e
destino sao identificados. O valor zero no né de inicio serve para ressaltar
que ele possui a maior prioridade inicialmente. Nota-se que o n6 com
menor prioridade ¢ expandido, adicionando seus vizinhos ao conjunto
aberto se nao visitados ou se um caminho melhor for encontrado. O A*
continua até alcancar o destino ou esgotar o conjunto aberto. O caminho
até o destino é recriado rastreando os ponteiros armazenados durante a

busca.

Dentro do planejamento de trajetérias o algoritmo A* pode ser utilizado
para encontrar o menor caminho (se exisitir) entre o estado inicial e o
final, analisando todas as possiveis configuragoes de trajetorias. Com
heuristica admissivel, o caminho 6timo local é encontrado. Mas, sua
eficicia depende da qualidade da heuristica. Se inadequada, o desempenho
pode ser comprometido. Em espacos amplos, pode ser caro, porém ¢é

possivel melhorar a eficiéncia podando nés com prioridades altas.

Algoritmo D*/D-Star

Muitas situacoes de planejamento de trajetoria envolvem obstaculos
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em movimento, incluindo outros robds, criando ambientes dinamicos.
Segundo Choset et al. (2005), o algoritmo D* ¢é introduzido no pla-
nejamento de movimentos para planejar eficientemente trajetérias em
ambientes nos quais as mudangas ocorrem mais lentamente do que o
movimento do robd. O D* comega estabelecendo um caminho do objetivo
ao inicio usando uma busca de Dijkstra modificada. Ele modifica valores
heuristicos e fungdes de heuristica minima. Esses valores se adaptam
ao longo da busca de D*, permitindo ajustes eficientes no caminho com
base em mudancas. Em conclusao, o algoritmo D* ¢é utilizado para ajus-
tar adaptativamente trajetorias em resposta a mudancas dindmicas no
ambiente, tornando-se uma ferramenta valiosa para o planejamento de

trajetorias em tais cenarios.

3.2 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados pelo funciona-
mento do cérebro humano. Elas sdo compostas por unidades interconectadas,
chamadas de neurdnios artificiais ou nés, que processam informagoes e realizam
tarefas de aprendizado a partir de dados (1BM, s.d.). As redes neurais tém a
capacidade de aprender padroes complexos e extrair informacoes relevantes
de grandes conjuntos de dados. O planejamento de trajetérias utiliza redes
neurais para modelar e prever o movimento de agentes (como robos ou veiculos
autonomos), modelagem de dinadmicas, decisoes de navegacao, adaptagao a
mudancas e aprendizado por imitacdo, a fim de tomar decisées informadas

sobre as trajetorias ideais.

Em resumo, as redes neurais tém um papel crucial no planejamento de trajeto-
rias, permitindo que os agentes auténomos naveguem em ambientes complexos
e dindmicos de maneira eficiente e segura. Elas contribuem para a tomada de
decisoes informadas e adaptaveis, garantindo que os agentes alcancem seus

objetivos enquanto evitam colisoes e reagem a mudancas no ambiente.

Alguns dos métodos de Redes Neurais mais encontrados em estudos de TA

para o planejamento de trajetoria incluem:

+ Redes Neurais Recorrentes (RNNs) (tech, s.d.[b]) RNNs sao
adequadas para sequéncias de dados, como trajetérias temporais. Elas
podem ser usadas para prever a evolugao futura da trajetoria com base
nas informacdes atuais e passadas. Na figura 3 temos a arquitetura basica
de uma Rede Neural Recorrente (RNN). A RNN ¢ ilustrada com um

diagrama simples, composta por neurénios de entrada, neuronios na
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H.

Fonte: Tech (s.d.[b])

camada oculta e neurdnios de saida, além de uma camada adicional
denominada “M” de meméria. Cada neuronio é identificado com o indice
“t”, correspondendo a diferentes momentos de tempo. As RNNs sao
destacadas como redes neurais que mantém informagoes da iteracao
anterior, o que as diferencia das redes neurais densas. A camada oculta da
RNN recebe informagoes ndo apenas dos dados de entrada, mas também
dos neuronios na camada de memoria, permitindo a retroalimentacao
cumulativa das informagoes ao longo do tempo. A camada de memoria
(representada como “M”) é de suma importancia na RNN, ja que ela
armazena os valores anteriores e os retroalimenta na camada oculta para

influenciar as decisoes de trajetoria.

+ Redes Neurais Convolucionais (CNNs) (tech, s.d.[a]) A arquite-
tura de uma CNN ¢ ilustrada na figura 4 com um exemplo de conexoes
entre neuronios de entrada e a primeira camada. No exemplo, 784 neuro6-
nios de entrada representam pixels de uma imagem, mas apenas 25 deles
estao conectados a um neurdnio da primeira camada. Em contraste,
em uma rede neural densa, todos os 784 neurdnios de entrada seriam
conectados a cada neur6nio da primeira camada. Na figura 5, o préximo
neuronio da primeira camada oculta também se conecta a 25 neuronios
de entrada, mas de maneira deslocada para a direita, resultando em um
padrao que avancga coluna por coluna e linha por linha. Esse processo
continua até que todos os neurdnios de entrada estejam conectados a

pelo menos um neurdnio da primeira camada.

A arquitetura da CNN ¢é projetada para lidar com caracteristicas espa-



Capitulo 3. Algoritmos de Inteligéncia Artificial no Planejamento de Trajetorias

27

Figura 4 — Arquitetura CNN Iteracao 1
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Fonte: Tech (s.d.[a])

Figura 5 — Arquitetura CNN Iteracao 2
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Fonte: Tech (s.d.[a])

ciais e hierarquias presentes em dados, como imagens, permitindo uma
abordagem mais eficaz para o processamento de informagoes visuais. As
CNNs podem ser usadas para processar dados de sensores, como imagens,

para extrair recursos relevantes para o planejamento de trajetérias.

3.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sao técnicas de otimizacao baseadas na evolucao biologica
(PACHECO, M. A. C., s.d.). Eles podem ser aplicados para gerar e evoluir
trajetérias ao longo do tempo, buscando solu¢oes que atendam a critérios

especificos de desempenho.

O funcionamento bésico dos algoritmos genéticos envolve a criagdo de uma

populagao inicial de solugoes candidatas (individuos), representadas em forma
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de cromossomos, que, no contexto de planejamento de trajetorias, carregam
informacoes sobre as trajetérias possiveis. Esses cromossomos sao manipulados
através de operadores genéticos, como sele¢ao, cruzamento e mutagao, que

simulam a selegdo natural e a reprodugdo (PACHECO, M. A. C., s.d.).

Um exemplo de aplicacao de algoritmos genéticos no planejamento de traje-
torias poderia ser o seguinte: um veiculo auténomo precisa navegar por um
ambiente complexo, evitando obstéculos e chegando a um destino especifico. O
algoritmo genético representa diferentes trajetérias possiveis como individuos
em uma populagdo e usa os operadores genéticos para criar novas trajetorias,
combinando partes de trajetérias existentes e introduzindo variagoes. Ao longo
das geragoes, os algoritmos genéticos tenderiam a produzir trajetorias melho-
res e mais otimizadas, considerando critérios como a distancia percorrida, a

velocidade, a seguranga e outros fatores relevantes.

No entanto, é importante notar que a eficacia dos algoritmos genéticos no plane-
jamento de trajetérias depende da formulacao do problema, das caracteristicas
do ambiente, dos critérios de otimizacao e dos parametros escolhidos para os
operadores genéticos. Além disso, a utilizagdo de algoritmos genéticos pode
ser computacionalmente intensiva, especialmente em problemas complexos,
exigindo uma boa sele¢ao de parametros e otimizagoes para alcancar resultados

satisfatérios dentro de um tempo aceitavel.

3.4 Légica Fuzzy

A légica fuzzy é usada para lidar com incertezas e imprecisoes em dados. Ela
pode ser aplicada para modelar a tomada de decisdes em planejamento de
trajetérias, levando em consideragao informacoes vagas ou ambiguas. Seus

principios sao:

e Variaveis Linguisticas e Conjuntos Fuzzy: Ao invés de usar valores
numéricos exatos, a légica fuzzy usa termos linguisticos, como “baixo”,
“médio” e “alto”, para descrever as variaveis relevantes. Os conjuntos
fuzzy representam esses termos e definem como os valores se relacionam

com eles, como exemplificado na figura 6.

No caso dos conjuntos Fuzzy, ele se difere da légica booleana pois
pode assumir infinitos intervalos entre [0,1] e representados por pares
ordenados (LOGICA..., s.d.). A imagem apresentada na Figura 7 contrasta
os conjuntos fuzzy (b) com a légica booleana (a). No caso (a), quando um
elemento X ¢ deslocado para a fronteira do conjunto amarelo, ocorre uma

transicao repentina no comportamento da sua pertinéncia. No entanto,
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Figura 6 — Exemplo de Variavel Linguistica na légica fuzzy

-

baixa média alta

Velocidade
Fonte: LOGICA... (s.d.)

Figura 7 — Comparacao grafica entre a légica booleana (a) e légica fuzzy (b)

ih

(a) (b)

Fonte: LOGICA... (s.d.)

no cenario (b), podemos observar as mudangas graduais nos pontos de

transicao entre as diferentes cores.

Fungoes de Pertinéncia: Fungoes de pertinéncia na légica fuzzy sao
representagoes matematicas que definem como um valor de entrada per-
tence a um conjunto fuzzy. Essas fun¢oes mapeiam o grau de pertinéncia
de um elemento em relagao aos termos linguisticos que descrevem o con-
junto fuzzy. Elas permitem modelar a incerteza e a imprecisdo presentes
em sistemas do mundo real, atribuindo graus de pertinéncia em uma
escala continua, ao contrario da abordagem binaria da légica booleana.
As fungOes de pertinéncia geralmente sao definidas por curvas, como
triangulares, trapezoidais ou gaussianas, que descrevem a relagao entre

os valores de entrada e a pertinéncia aos conjuntos fuzzy (figura 8).

Regras Fuzzy: As regras fuzzy sao declaragoes que estabelecem como
combinar multiplos conjuntos fuzzy para obter uma resposta ou acao
baseada em entradas difusas. Elas sdo fundamentais na légica fuzzy para
tomar decisoes em sistemas que envolvem incerteza e imprecisao. Cada

regra consiste em uma condi¢ao (antecedente) e uma agao (consequente).
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Figura 8 — Tipos de Fungoes de Pertinéncia
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Fonte: LOGICA... (s.d.)

Por exemplo, “Se a velocidade é alta e a distancia é curta, entao diminua
a velocidade”. A condicao é definida por conjuntos fuzzy e operadores
logicos fuzzy, e o consequente é o resultado associado a satisfacao da

condi¢do (TANSCHEIT, s.d.).

o Inferéncia Fuzzy: A partir das regras fuzzy, a inferéncia é realizada
para determinar as agoes a serem tomadas. Isso envolve combinar as
informagoes das regras para obter uma saida fuzzy que represente a

decisao a ser tomada (LOGICA..., s.d.).

o Defuzzificagao: A saida fuzzy é entao defuzzificada para obter um valor
numérico que represente a agao a ser executada (LOGICA..., s.d.). Isso
envolve calcular um valor ponderado baseado nas func¢oes de pertinéncia

dos conjuntos fuzzy associados a saida.

No contexto do planejamento de trajetérias, a logica fuzzy pode ser usada para
lidar com informacoes imprecisas, como incerteza nas medi¢oes do ambiente,
variacoes nas condigoes de direcao e tomada de decisdes em situacoes complexas
de trafego. Por exemplo, a logica fuzzy pode ser aplicada para determinar a
velocidade adequada, a distancia de seguranca e a dire¢ao em situagoes de

trafego desafiadoras.
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Figura 9 — Regras e Inferéncia Fuzzy
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3.5 Algoritmos de Otimizacao

Algoritmos de otimizacao podem ser utilizados para encontrar trajetérias que
otimizem fungoes de custo especificas, como tempo, energia ou suavidade da
trajetéria. Esses algoritmos buscam encontrar a melhor trajetéria possivel,
levando em consideracao diversos critérios e restrigoes. Aqui estao alguns
exemplos de algoritmos de otimizacao comumente utilizados no planejamento

de trajetérias:

« Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO): O PSO simula o
comportamento de um enxame de particulas que busca otimizar uma
fungao objetivo. Cada “particula” representa uma possivel solucao e é
ajustada de acordo com seu desempenho e o das particulas vizinhas, com
o objetivo de encontrar uma solugdo étima (PACHECO, A., 2016), que

no caso do planejamento de trajetorias, ele busca encontrar a trajetoria
ideal.

O artigo intitulado “A new optimizer using particle swarm theory” foi
escrito por Russell C. Eberhart e James Kennedy e publicado em 1995
na Proceedings of the sixth international symposium on micro machine

and human science, introduz o conceito de algoritmo de otimizacao por
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Figura 10 — Analogia PSO

Fonte:(PACHECO, A., 2016)

enxame de particulas (PSO - Particle Swarm Optimization), uma técnica
baseada na simulacao do comportamento de um enxame de particulas

em busca de solugoes otimizadas para problemas complexos.

O algoritmo PSO proposto neste artigo é uma abordagem metaheuristica
que se inspira no comportamento social de passaros e outros animais
que se movem em grupo, a figura 10 faz a “analogia de um bando de
passaros em um espaco de busca de 3D. Considerando um problema de
maximizagao, o passaro azul é a particula de solu¢ao 6tima do problema”
(PACHECO, A., 2016). A ideia central do PSO é modelar um conjunto de
particulas virtuais que representam possiveis solugdes para o problema
de otimizacao. Cada particula ajusta sua posi¢ao no espaco de busca com
base em sua experiéncia passada e nas informagoes obtidas de outras

particulas do enxame.

O algoritmo PSO, segundo Eberhart e Kennedy (1995) possui trés
componentes principais: posi¢cao da particula, velocidade da particula e a
melhor posicao encontrada pela particula até o momento. As particulas
ajustam suas velocidades e posi¢oes de acordo com uma combinagao de
fatores, incluindo sua prépria melhor posi¢ao e a melhor posicao global
do enxame. Isso permite que as particulas explorem o espago de busca

de maneira eficiente, convergindo para solugoes otimizadas.

Desde sua publicagao, o algoritmo PSO se tornou uma técnica ampla-
mente utilizada em otimizagao e resolugao de problemas complexos. Sua

abordagem intuitiva e flexibilidade para diferentes tipos de problemas o
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tornaram uma escolha popular em diversas areas de pesquisa e aplicagao,

incluindo o planejamento de trajetérias.

Otimizacao por Colénia de Formigas (ACO): Segundo CARVA-
LHO e YAMAKAMI (2008), a heuristica de Otimizacao por Colonia
de Formigas (ACQO) é inspirada na observacao das colonias de formigas
reais cujas formigas conseguem encontrar o menor caminho entre a sua
colonia e a fonte de alimento. Essa heuristica envolve o Problema do
Caixeiro Viajante (PCV), onde o Caixeiro Viajante deve encontrar o
caminho mais curto para visitar um conjunto de cidades, passando por

cada cidade uma vez e retornando a cidade de origem.

O algoritmo de colonia de formigas, segundo Dorigo, Birattari e Stutzle
(2006) é aplicado para resolver problemas de otimizagao combinatoria,
inspirado pelo comportamento de formigas reais. Ao encontrar uma fonte
de comida, as formigas depositam feromonios enquanto percorrem o
trajeto até o formigueiro. Durante a busca por alimento, a quantidade
de feromonio influencia as formigas na escolha do caminho, aumentando
a probabilidade de selecionar rotas com mais feromonio. Isso resulta
na convergéncia para o caminho mais curto, pois formigas que o esco-
lhem concluem o percurso mais rapidamente, reforcando o feromoénio e
atraindo outras formigas. Com o tempo, os feromoénios evaporam das ro-
tas menos percorridas, deixando apenas a rota ideal com uma quantidade

significativa de feromonio.

No caso do algoritmo, ele opera em intervalos discretos de tempo e
apresenta uma caracteristica notavel: o percurso entre o formigueiro e a
fonte de alimento é realizado em um tinico ciclo de execucao, independen-
temente do tamanho do caminho escolhido na solugao (FARIA, 2019). As
formigas que seguem o algoritmo percorrem um grafo, com uma tabela
de feromonios que contém uma entrada para cada aresta utilizada na
construgao da solucao. Essa tabela registra a quantidade de feromonio
presente em cada aresta (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006). Ao criar
o percurso para uma formiga na iteracao recorrente, o algoritmo avalia,
em cada etapa do trajeto (momento de decisdo), a probabilidade (custo)
associada a cada possivel opgao disponivel (cada aresta que a formiga
pode seguir). A partir dessas probabilidades (que sao definidas por um
conjunto de parametros como: feromonio entre um né e outro do grafo;
parametros da ACO que controlam a importancia do feromoénio e da
distancia entre os vértices; a taxa de evaporacgao e deposicao de feromo-

nio; a quantidade de formigas e a quantidade de feromonio depositada
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pela formiga analisada na aresta), a aresta é selecionada como préxima

escolha para a formiga (FARIA, 2019).

A escolha do algoritmo de otimizagao depende do cenario especifico, dos
objetivos do planejamento de trajetérias e das caracteristicas do sistema
autonomo em questdo. Em muitos casos, é necessario combinar diferentes
abordagens e algoritmos para lidar com as complexidades do ambiente e das

restrigoes envolvidas.

3.6 Loégica Baseada em Regras

Sistemas de logica baseados em regras permitem definir um conjunto de regras
que guiam a geracao de trajetérias. Essas regras podem incluir diretrizes
para evitar obstaculos, seguir caminhos pré-determinados ou cumprir outros
requisitos. Nessa abordagem, o planejamento de trajetorias é guiado por um
conjunto de regras légicas que definem agoes a serem tomadas em diferentes
situacoes ou condicOes. Essas regras sao geralmente formuladas por especialistas
no dominio do sistema (CANTELE, 2016).

A logica baseada em regras no planejamento de trajetérias oferece algumas
vantagens, como a capacidade de incorporar conhecimento especializado e
regras de seguranca diretamente no sistema. Isso pode ser particularmente
util em ambientes controlados e cenérios especificos onde as regras podem
ser bem definidas. No entanto, essa abordagem também tem suas limitacoes,
especialmente em situacoes dinamicas e complexas, onde as regras podem se

tornar muito numerosas e dificeis de gerenciar.

3.7 Aprendizado de Maquina por Reforco

Aprendizado por reforco envolve treinar um agente a tomar decisoes sequenciais
para maximizar uma recompensa ao longo do tempo. Pode ser aplicado ao
planejamento de trajetorias, onde o agente aprende a selecionar agoes que

levam a trajetérias desejadas.

Segundo LUDERMIR (2021), o Aprendizado de Maquina (AM) se concentra
em criar programas que melhoram seu desempenho através de exemplos. Isso
demanda uma grande quantidade de exemplos para construir conhecimento
computacional, que se traduz em hipdteses baseadas nos dados disponiveis. As
abordagens de AM sao impulsionadas pelos dados, gerando hipdteses a partir

dessas informagoes. A precisao das generalizacdes aumenta com a qualidade
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dos dados utilizados. O AM engloba trés tipos principais: Supervisionado, Nao

Supervisionado e por Reforco.

Ainda segundo LUDERMIR (2021) no AM Supervisionado, cada exemplo
requer uma resposta conhecida. O algoritmo constréi um classificador que
determina a classe de novos exemplos. No AM Nao Supervisionado, os exemplos
sao agrupados sem informacoes de rétulo, com base em semelhangas em
seus atributos. O AM por Reforco envolve o algoritmo recebendo sinais de
recompensa ou penalidade, formando hipdéteses com base nos exemplos e

avaliando o éxito.

A utilizacdo do AM exige condig¢oes prévias, como uma base sélida e atualizada
de exemplos, além da aplicacao de técnicas para melhorar a qualidade dos
dados. A escolha adequada de algoritmos é crucial, assim como a defini¢ao
de seus parametros. Apds o treinamento, a avaliacdo do desempenho e a

atualizacao do sistema sao necesséarias para lidar com mudancas nos dados.

Segundo Academy (s.d.), a Aprendizagem por Reforgo envolve treinar modelos
de aprendizado de maquina para tomar sequéncias de decisoes. O agente é
capacitado a alcangar metas em ambientes incertos e complexos. Durante esse
processo, a inteligéncia artificial enfrenta situagoes e busca solugoes através de
tentativa e erro. O modelo em si nao recebe instrucoes detalhadas sobre como
resolver o problema. Para garantir o comportamento desejado, a maquina é
recompensada ou penalizada pelas a¢oes tomadas, comegando com abordagens
aleatorias e progredindo para estratégias mais sofisticadas, visando maximizar
a recompensa total. Através da exploracao de pesquisa e diversas tentativas, a
aprendizagem por reforco se destaca como uma forma eficaz de estimular a

criatividade da méquina.

Ainda segundo Academy (s.d.), um desafio da Aprendizagem por Reforgo é
atingir um 6timo local, ou seja, embora funcional, o agente executa a tarefa,
mas nao de maneira ideal ou necessaria. Além disso, ha situa¢oes em que os
agentes buscam maximizar as recompensas sem realmente executar a tarefa

originalmente designada para eles.

3.8 Métodos de Planejamento Probabilistico

Os métodos de planejamento probabilistico lidam com a incerteza inerente ao
ambiente e as informacgoes sensoriais, permitindo que o sistema tome decisoes
informadas baseadas em probabilidades e distribui¢oes de probabilidade. Esses
métodos sao especialmente tteis em ambientes complexos e dindmicos nos

quais é dificil prever com precisao o comportamento dos objetos e as condigoes
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Random Trees (RRTs) usam amostragem aleatdria e probabilidades para

explorar o espago de configuracao e encontrar trajetorias viaveis:

o Probabilistic Roadmaps (PRMs): Conforme Polidoro (2010), a
abordagem de roadmap para planejamento de trajetérias consiste em
mapear as areas livres do ambiente em uma rede de curvas que representa
a conectividade. Essa rede é considerada um conjunto predefinido de
rotas. O processo de planejamento da trajetoria é simplificado ao conectar
os pontos de partida e chegada do robo nessa rede e buscar um caminho
entre esses pontos. Se um caminho viavel existir, ele serd composto por
trés partes: um trecho do ponto de inicio até um ponto na rede, um
trecho interno da proépria rede e um ultimo trecho da rede até o ponto
final. Varios métodos foram desenvolvidos com base nessa ideia. A seguir,

serao introduzidos alguns desses métodos:

« Grafos de Visibilidade (fernandes; bombacini; lima, 2019): Um
grafo de visibilidade engloba todas as ligacoes potenciais entre quaisquer
dois pontos que estao situados em areas desobstruidas do ambiente. Isso
implica que para cada ponto, sao estabelecidas conexoes com todos os
outros pontos que podem ser visualizados a partir dele. Tanto o ponto de
partida quanto o ponto de destino sao considerados como pontos nesse

contexto.

o Diagrama de Voronoi (fernandes; bombacini; lima, 2019): O
diagrama de Voronoi é uma técnica abrangente de mapeamento de
trajetorias que busca maximizar a distancia entre o rob6 e os obstéaculos
no mapa. Para cada ponto livre no mapa, é calculada a distancia até
o obstaculo mais préximo. Esse diagrama é composto pelos pontos que
estao igualmente distantes de um ou mais obstaculos, formando regioes

que indicam as areas acessiveis e livres de obstaculos para o robo.

e Rapidly-Exploring Random Trees - RRTs: Segundo Choset et al.
(2005), as Arvores Aleatérias de Exploracdo Rapida (Rapidly-Erxploring
Random Trees - RRTs) foram originalmente projetados para planejamento
de movimento cinematico, os RRTs sao versateis para varios problemas

de planejamento.

A construcao dos RRTs envolve a extensao de arvores enraizadas em
configuragoes iniciais e alvo. Em cada iteracao, uma configuragao ale-
atoria é amostrada de forma uniforme no espaco de configuracao livre.

A configuragdo mais préxima na arvore é identificada, e o progresso
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é tentado em direcao a configuracao aleatoria dentro de um tamanho
de passo especificado. Se a nova configuracao gerada, livre de colisoes,
atender aos critérios, ela é adicionada a arvore. O processo é repetido

iterativamente, estendendo a arvore.

A implementacao dos RRTs é mais simples em comparagao com outros
algoritmos, pois evita a manutencao de distribuig¢oes probabilisticas ou

o calculo de configuragdes dentro de uma vizinhanca.

3.9 Logica Temporal e Model Checking

Essas abordagens sao frequentemente usadas em sistemas criticos, como robé-
tica autonoma e aviagao, para verificar se uma trajetéria planejada satisfaz
propriedades especificas de seguranca ou comportamento. Essas abordagens
permitem a especificagdo precisa de requisitos de trajetéria e a validagao formal

das trajetérias geradas em relacao a esses requisitos.

o Logica Temporal: A légica temporal é uma extensao da légica propo-
sicional que permite expressar propriedades sobre a ordem e a duracgao
de eventos ao longo do tempo. Ela é especialmente ttil para especificar
restricbes temporais nas trajetérias, como garantir que um determi-
nado evento ocorra antes de outro, que uma condi¢ao seja atendida em
algum momento ou que certos eventos nao ocorram simultaneamente

(LOGICAS..., s.d.).

Existem varias linguagens de légica temporal, como a Logica Linear
Temporal (LTL) e a Logica de Arvore Temporal (CTL). Essas linguagens
permitem a formulacao de propriedades complexas de tempo e podem
ser usadas para definir requisitos de trajetéria em termos de sequéncias

de eventos e condi¢oes temporais.

e Model Checking: O model checking é uma técnica de verificacao
formal que envolve a andlise sistematica e automatizada de modelos
para verificar se eles satisfazem propriedades especificadas (LOGICAS...,
s.d.). No contexto do planejamento de trajetérias, o model checking
pode ser usado para verificar formalmente se as trajetérias geradas pelo
sistema autonomo atendem aos requisitos de seguranga, correcao e outros

requisitos especificos.

O processo de model checking envolve a criagdo de um modelo formal
do sistema, que inclui o ambiente, as a¢oes do sistema e as restri¢goes

temporais. A seguir, as propriedades sao formuladas em légica temporal
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e sdo verificadas em relagdo ao modelo (LOGICAS..., s.d.). O resultado
do model checking pode indicar se as trajetérias planejadas atendem as

propriedades desejadas ou se violam alguma restrigao.

A combinacao de logica temporal e model checking no planejamento de
trajetérias permite a especificacao precisa de requisitos de comporta-
mento e a verificagao rigorosa desses requisitos. Por exemplo, imagine
um veiculo autonomo que precisa seguir trajetorias seguras e respei-
tar regras de transito. Usando a légica temporal, é possivel especificar
propriedades como "o veiculo nunca ultrapassard um sinal vermelho”.
Em seguida, o model checking pode ser aplicado para verificar se as
trajetorias planejadas atendem a essa propriedade em todas as situacoes

possiveis.

3.10 Sistemas Multiagentes

Segundo Araujo (2020), no contexto da Inteligéncia Artificial, um agente é
uma entidade que atua de maneira auténoma e intencional em interacoes com
um ambiente local. Um Sistema Multiagente (SMA) é composto por multiplos
agentes interagindo entre si. Essa area da A estuda como essas interagoes
entre agentes resultam em fenomenos emergentes, e oferece abordagens para

desenvolver, analisar e estudar esses agentes e sistemas.

Ainda segundo Araujo (2020), esses agentes podem ser categorizados em trés
grupos: passivos, que nao possuem objetivos internos; reativos, que reagem a
estimulos de maneira pré-determinada; e cognitivos, que possuem objetivos,

crencas e intengoes complexas.

Em ambientes com multiplos agentes em movimento, a IA pode ser aplicada
para coordenar as trajetorias desses agentes, evitando colisoes e garantindo

um fluxo suave de movimento.
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Aplicacoes

Nesse capitulo é apresentada uma breve revisao de estudos e aplicagoes praticas

em que a [A contribuiu para otimizar o planejamento de trajetérias. Além das

técnicas de TA utilizadas em cada trabalho:

e Principles of Robot Motion: Theory, Algorithms, and Imple-

mentations (choset et al., 2005) - Métodos de Busca Heuristica
explorados: RRT, A* e D*

O livro “Principles of Robot Motion: Theory, Algorithms, and Implemen-
tations” (CHOSET et al., 2005) é uma obra abrangente que explora os
fundamentos do movimento de robos. Ele aborda teoria, algoritmos e
implementagoes praticas. O artigo detalha algoritmos de planejamento
de movimento, com foco em métodos de busca heuristica como o RRT,
o A* e o D*. A secao tedrica aborda os principios fundamentais do
movimento de robos, incluindo representacoes de espaco de configuracao,
modelagem cinemética e dindmica, bem como defini¢oes de colisoes e res-
trigoes. Esses conceitos fornecem a base para as abordagens apresentadas

posteriormente no artigo.

Uma das principais contribuicoes do trabalho é a exploragao detalhada
de algoritmos de planejamento de movimento, com foco particular em
métodos de busca heuristica, como o RRT (Rapidly-exploring Random

Trees), o A* (A-Star) e o D* (D-Star).

Os autores exploram como o RRT pode ser aplicado para explorar
eficientemente o espaco de estados em busca de solugoes de movimento.
Além disso, eles abordam o A* e seu uso em cendrios de planejamento

de trajetoria e o D* em aplicagoes em ambientes dindmicos.

O artigo também aborda implementagoes praticas, discutindo como os
algoritmos tedricos podem ser traduzidos para aplicagoes do mundo
real. Os autores destacam desafios como a consideracao de restrigoes
fisicas dos robos e a integracao de sensores para tornar os métodos de

planejamento mais adaptaveis a ambientes dindmicos e incertos.

39
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Em geral, o artigo “‘ Principles of Robot Motion: Theory, Algorithms, and
Implementations” é uma leitura valiosa para pesquisadores e profissionais
interessados em compreender os fundamentos e as solugoes praticas
no campo do planejamento de movimento de robos. Ele oferece uma
combinacao equilibrada entre teoria e aplicacao, contribuindo para uma
compreensao aprofundada dos desafios e das melhores praticas nesse

campo em constante evolucao.

Learning to Navigate in Complexr Environments (mirowski

et al., 2017) - Aprendizagem por Reforco e Redes Neurais

Este artigo explora a aplicacdo de redes neurais profundas para ensinar
robds a navegar em ambientes complexos. Ele discute como as redes neu-
rais podem ser usadas para aprender politicas de navegacao diretamente
a partir dos dados de sensoriamento do robo, permitindo que ele planeje

trajetorias seguras e eficientes.

O trabalho utiliza uma estrutura de aprendizado por reforco que é
abordado com o algoritmo Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C),
que aprende a politica de navegagao dado um estado de observacao para
maximizar as recompensas. Os desafios incluem recompensas limitadas
e elementos dinamicos no ambiente. Para lidar com isso, os autores
usam tarefas auxiliares para aumentar a eficiéncia de aprendizado. Essas
tarefas envolvem a previsao de mapas de profundidade a partir de canais
de cor (RGB) e a identificacao de locais previamente visitados dentro
de trajetérias locais. O codificador para a entrada RGB é uma rede

convolucional de 3 camadas.

Os requisitos de memoria sao atendidos usando uma arquitetura de redes
neurais Long Short Term Memory (LSTM) empilhada. Por fim, o agente
é treinado para detectar fechamentos de loops como uma tarefa auxiliar

adicional que incentiva a integracao implicita de velocidade.

A abordagem é avaliada em ambientes de labirintos 3D com geometria
complexa e objetivos dinamicos. Os resultados mostram aprendizado e
desempenho aprimorados em comparacao com métodos tradicionais. O
artigo enfatiza que o agente adquire habilidades de navegacao criticas,
mesmo que essas habilidades nao estejam explicitamente presentes na
fungao de perda. O agente é capaz de lidar com observagoes ambiguas,
se localizar rapidamente em labirintos e alcancar recompensas de tarefas

mais altas.
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o Survey on Artificial Intelligence for Vehicles (li et al., 2018) -

Redes Neurais e Aprendizagem por Reforco

O artigo escrito por Li et al. (2018) traz a problematica da crescente
demanda na mobilidade urbana e no setor de logistica moderno e com
o auxilio do recente desenvolvimento em inteligéncia artificial (IA), os
veiculos podem se tornar suficientemente inteligentes para resolver a
problematica. O artigo procura introduzir o conceito dos AIV (inteli-
géncia artificial para veiculos) que tem como objetivo aplicar técnicas
praticas e avancadas de A aos veiculos para que eles possam executar

comportamentos humanos ou até mesmo super-humanos.

Algoritmos como redes neurais profundas sao projetados para imitar o
principio de funcionamento do cérebro e sao treinados em conjuntos de
dados grandes para realizar varias tarefas. Os veiculos inteligentes com-
binam técnicas de IA, como percepcao ambiental, construc¢ao de mapas
e planejamento de trajetérias, e as integram com servigos de direcao
auxiliares em varias escalas e outras fungoes, para que os veiculos possam
tomar decisoes inteligentes. O foco esta nas aplicagoes de inteligéncia

artificial, aprendizado de maquina e controle automatico para veiculos.

No contexto dos veiculos autéonomos, os autores Li et al. (2018) trazem
as discussoes das tecnologias essenciais, como percepcao do ambiente de
condugao, mapa cognitivo, planejamento de trajetoria e controle de estra-
tégias. O uso de técnicas avancadas de aprendizado por reforco profundo
¢ mencionado. Sao apresentados casos de uso significativos, incluindo o
projeto da Google em 2010 e as conquistas da empresa NuTonomy em
veiculos auténomos em Cingapura. Também sao destacadas as principais
barreiras a adogao generalizada de veiculos autonomos, como desafios
tecnologicos, responsabilidade, resisténcia a perda de controle humano,
preocupagodes de seguranca, regulamentacao governamental e questoes

relacionadas ao emprego e urbanizagao.

No contexto de veiculos conectados, o artigo de Li et al. (2018) define
veiculos conectados como aqueles equipados com sensores, controlado-
res, atuadores e tecnologias de comunicagao modernas. Eles possuem
a capacidade de compartilhar informacoes entre veiculos e infraestru-
tura de estradas, permitindo a comunicacao inter e intra-veiculo. Isso
possibilita servigcos de compartilhamento de informagoes para garantir
viagens seguras e convenientes, além de navegagao via posicionamento
por satélite e sistemas de aviso de emergéncia. Também sao abordadas as

novas tecnologias, como tecnologias de sensoriamento avancado, decisao
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inteligente, controle, comunicacao e plataformas de dados.

O artigo fornece uma visao geral abrangente das aplica¢des de inteligéncia
artificial em veiculos auténomos e conectados, abordando tecnologias-

chave, casos de uso e desafios associados.

Planejamento de Trajetéria para um Robd Mével com duas
Rodasa Utilizando um Algoritmo A-estrela Modificado (souza,
2008) - VariagGes do Algoritmo A*

Segundo Souza (2008), o planejamento de trajetoria na robdtica mével
tem como objetivo capacitar os robds a planejar seus proprios movimentos,
sem intervencao humana. No entanto, a elaboragao de um plano de
movimentagao é uma tarefa intrinsecamente complexa. Nesse sentido,
este estudo propode a utilizacao da técnica de decomposicao celular para
discretizar o espago de estados de um robd. Além disso, desenvolve e
implementa uma estratégia fundamentada na adaptacao de um algoritmo
A-Estrela modificado. No contexto da geracao de trajetérias, o método
apresenta uma solucdo com base no trajeto calculado pelo planejador,

levando em consideracao as restri¢oes cinematicas do robd.

Segundo Souza (2008), a descri¢ao do algoritmo envolve a exploragao
dos estados vizinhos, conforme o conceito de expansao da fronteira de
vizinhanga. Inicialmente, o estado de partida é acrescentado a lista aberta,
e os estados alcangaveis em um ou dois saltos sdo analisados. Se nao
houver obstaculos, os estados passaveis sao incluidos na lista aberta, com
o estado de partida sendo registrado como pai. O estado de partida é

entao movido da lista aberta para a lista fechada.

O algoritmo do trabalho também lida com a presenca de obstaculos no
espaco de configuragao. A avaliacdo dos caminhos é feita por meio de
uma fungao heuristica que considera os custos de movimentagao e o custo
estimado até o estado final. Essa funcao é utilizada para determinar a
direcao a ser escolhida durante a busca do caminho, que é conduzida
pela selecao repetida do estado com o menor valor heuristico na lista
aberta. O algoritmo continua avangando até que o estado objetivo seja

adicionado a lista fechada.

O algoritmo opera comparando a visibilidade entre os pontos de origem
e destino de pares de estados vizinhos. Se um agente pode se mover entre
esses pontos sem colidir com obstaculos, o estado de destino é atualizado
para o estado de origem e o estado redundante é removido do caminho.

Caso contrario, o proximo estado é considerado como novo ponto de
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origem. Esse processo é repetido até que o destino do tltimo estado seja

igual ao destino final do caminho.

No contexto deste estudo, foi apresentado um Planejador de Trajeto-
ria para um Rob6 Mdével Auténomo utilizando o Algoritmo A-Estrela
com a inovagao do “Salto Duplo”. Diversas técnicas de planejamento
de trajetoria para robds foram investigadas e, dentre elas, o método
escolhido foi considerado o mais apropriado para abordar a problemaética

de movimentagao autonoma em ambientes com obstaculos.

Para avaliar a eficacia dessa abordagem, o trabalho busca validar a pro-
posta por meio do envio da trajetéria final codificada via radiofrequéncia
para um robo maével. Apods receber a trajetoria, o robo é capaz de executar

o percurso planejado de maneira precisa e eficiente.
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Desafios e Consideracoes

O uso da inteligéncia artificial (IA) no planejamento de trajetorias enfrenta
uma série de desafios devido a complexidade dos ambientes e a necessidade de
garantir seguranca, eficiéncia e adaptabilidade. Alguns dos principais desafios

incluem:

« Ambientes Dindmicos e Incertos: Ambientes do mundo real sao
frequentemente dindmicos e incertos, com a presenca de obstaculos
moveis, mudancas nas condigoes do terreno e agoes imprevisiveis de
outros agentes. Técnicas de aprendizado de maquina podem ser usadas
para melhorar o planejamento, mas os ambientes em mudanca podem

desafiar a adaptacao dos modelos de aprendizado.

« Colisoes e Conflitos: Evitar colisoes e conflitos é fundamental para
a seguranca. No entanto, antecipar as acoes de outros agentes e evitar
situagoes de risco exige previsoes precisas e estratégias de planejamento

robustas.

« Balanceamento entre Eficiéncia e Seguranca: O planejamento
de trajetérias deve equilibrar a busca por trajetorias eficientes com a
necessidade de manter a seguranca. Trajetorias otimizadas podem nao

ser as mais seguras em todos os momentos.

e Dimensionalidade Elevada: Ambientes complexos podem ter muitas
dimensoes (espago 3D, tempo, velocidade, etc.). Isso aumenta a comple-

xidade do espaco de busca e torna o planejamento mais desafiador.

e Tempo Real e Reatividade: Em muitos cenarios, como veiculos
autonomos, as decisoes de planejamento precisam ser tomadas em tempo
real. Isso requer algoritmos eficientes e rapidos que possam lidar com a

complexidade do ambiente e fornecer respostas rapidas.

e Modelagem Precisa do Ambiente: Para planejar trajetorias efica-

zes, é necessario ter informagoes precisas sobre o ambiente, incluindo a
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localizacao de obstaculos, a topografia do terreno e as condi¢des meteo-
rologicas. Erros na modelagem podem levar a trajetorias inseguras ou

ineficientes.

o Integracao de Diferentes Fontes de Dados: O uso de TA no plane-
jamento de trajetorias frequentemente requer a integracao de dados de
sensores diversos, como cameras, lidar, GPS e IMU. Garantir a sincroni-

zacao e a fusdo correta desses dados é um desafio.

o Validacao e Testes: Validar e testar algoritmos de planejamento em
ambientes do mundo real é complexo e caro. E necessario desenvolver
métodos eficazes de teste e validagao para garantir a seguranca e eficiéncia

dos algoritmos.

o Interpretabilidade: Em cenarios criticos, como veiculos auténomos,
entender como e por que um algoritmo tomou uma decisao é crucial para

a confianca dos usuarios e a aceitagao regulatoéria.

Superar esses desafios requer pesquisa continua e desenvolvimento de algoritmos
mais sofisticados que possam lidar com a complexidade e a incerteza dos
ambientes do mundo real. A combinacao de diferentes abordagens de IA,
como légica fuzzy, aprendizado de maquina e algoritmos genéticos, pode ser
necessaria para atender a esses desafios fazendo com que os algoritmos fiquem
mais robustos e complexos, consequentementes, menos propensos ao erro,
porém, a juncao de diferentes abordagens também geram custos principalmente

de processamento.
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Tendencias Futuras

Neste capitulo, sao apresentadas as tendéncias emergentes no campo do plane-
jamento de trajetérias com inteligéncia artificial. Isso inclui a integracao de
dados em tempo real, avangos na interpretacao de ambientes complexos e a
evolugao de algoritmos de TA para lidar com cenarios dindmicos e imprevisiveis.

Algumas das tendéncias mais significativas incluem:

e Fusao de Dados de Sensores: A combinacao de dados de sensores
diversos, como cameras, lidar, radar e GPS, estd se tornando mais
sofisticada. Nos sistemas embarcados, a fusao de sensores opera por
meio de um modulo personalizado conforme a aplicagao, porém, com
um nucleo compartilhado que se fundamenta na correcao e estimativa
de medidas com base no entendimento do comportamento especifico do
modelo matemético (NEVES, 2017). A fusdo precisa desses dados melhora

a compreensao do ambiente e a tomada de decisoes confiaveis.

« Tecnologia V2X (Veiculo para Tudo): A comunicacao entre vei-
culos e infraestruturas (V2I) e entre veiculos (V2V) estd sendo in-
tegrada ao planejamento de trajetérias. Isso permite que os veicu-
los troquem informacgoes sobre trafego, condigoes da estrada e inten-
¢oes de direcdao, melhorando a seguranca e a eficiéncia. Acesso em:
https://www.mobi7.com.br/o-que-e-o-v2x-vehicle-to-everything-e-como-ele-

e-uma-evolucao-para-carros-conectados-e-inteligentes/

« Integraciao com Veiculos Autéonomos e Drones: O aumento da
adocao de veiculos autonomos e drones cria novas oportunidades e
desafios para o planejamento de trajetorias. A integracao perfeita desses
agentes na infraestrutura existente requer solugoes de planejamento

inteligentes.

Essas tendéncias visam solu¢oes mais robustas, adaptaveis e seguras para uma

variedade de aplicagoes, desde veiculos auténomos até drones e robos moveis.
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Conclusoes

A aplicagao da Inteligéncia Artificial (IA) no planejamento de trajetérias tem
revolucionado a forma como os sistemas auténomos e robéticos se movem e
interagem em seus ambientes. As contribui¢oes da A nesse campo tém sido
notéaveis, trazendo melhorias significativas em termos de eficiéncia, precisao,

seguranca e adaptabilidade.

Uma consideragao relevante a ser feita é que o leque de possibilidades e
combinagoes de métodos de IA no planejamento de trajetéria é grande. Os
algoritmos de TA apresentados possuem seus pés e contras, mas que outro
método em conjunto pode ser aplicado para corrigir erros e assim, melhorar os
resultados obtidos na busca pela trajetoria 6tima, levando em conta as regras,

obstaculos e ambientes dindmicos.

O presente trabalho conseguiu cumprir com o objetivo principal de investigar
e analisar de que forma a inteligéncia artificial pode ser aplicada de maneira
eficaz no planejamento de trajetorias, trazendo as principais aplicacoes e
métodos utilizados hoje em dia no planejamento de trajetérias em diversas
areas. Além de identificar os desafios e tendéncias futuras nessa area constante

em crescimento.

7.1 Trabalhos Futuros

Dentro da direcao de pesquisa delineada neste estudo, ha um potencial signifi-
cativo para implementar e aplicar praticas concretas de diversos métodos de
Inteligéncia Artificial (IA) no contexto do planejamento de trajetéria. Como
uma sugestao para trabalhos futuros, é possivel explorar a aplicacao desses
métodos em um cenario pratico envolvendo um robd mével, com o objetivo de
avaliar e comparar a eficicia de diferentes abordagens. Além disso, pode-se
considerar a simulacdo de um ambiente de veiculo auténomo na plataforma de
desenvolvimento Unity, incorporando principios de Aprendizado de Maquina
por meio do framework ML-Agents. Isso permitiria treinar o agente usando
métodos de aprendizado por refor¢o até que ele seja capaz de atingir seus

objetivos de maneira eficiente.
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Apés a conclusao dessa simulagao, uma etapa subsequente poderia envolver a
incorporacao de algoritmos de otimizagao para aprimorar as solu¢oes obtidas
e otimizar o tempo de resposta do agente na busca da "melhor solugao”.
Isso poderia resultar em um processo de tomada de decisdo mais rapido e
eficaz, reduzindo os requisitos de processamento e minimizando a carga de

armazenamento de dados na memoria.

Outra sugestao de desenvolvimento futuro seria a integracdo da simulagao
Unity com um ambiente real de robd movel. Essa integracao poderia empregar
sensores e atuadores reais, além de cameras para aplicar métodos de Redes
Neurais Convolucionais (CNN). Ao introduzir obstéculos e ambientes dindmicos,
seria possivel explorar conjuntos de métodos que oferecam um planejamento

de trajetéria mais eficiente e adaptavel as condigoes reais.

Em resumo, a continuacao da pesquisa nesse campo oferece varias dire¢oes
promissoras. A implementacio pratica e a combinagao de métodos de IA,
a simulacao em ambientes virtuais e sua extensdo para cendrios reais po-
dem contribuir para aprimorar ainda mais as estratégias de planejamento de

trajetoria.
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