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Resumo—Os veiculos aéreos nao tripulados (VANTS) de pe-
queno porte tém se tornado cada vez mais populares em
aplicacdes civis. Os VANTSs possuem restricoes cinematicas que
reduzem sua capacidade de operacio. Portanto, é fundamental
considerar essas restricoes para se obter trajetorias factiveis. Este
trabalho tem o objetivo de implementar um algoritmo capaz de
encontrar trajetorias factiveis com comprimento minimizado. As
trajetorias sio modeladas como curvas de Bézier e otimizadas
utilizando um Algoritmo Genético. Foi analisado a relacdo de
compromisso das solucdes para os diferentes objetivos ao longo da
fronteira de Pareto. Resultados mostram que é possivel encontrar
trajetorias otimizadas que respeitam os limites cinematicos dos
VANTSs com comprimento aproximadamente 49 % menor do que
apresentado em trabalhos anteriores.
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I. INTRODUCAO

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) (em inglés
Unmanned Aerial Vehicle (UAV)) sdo veiculos aéreos que nao
possuem um piloto a bordo. Eles podem ser controlados por
um piloto remoto (Remotely Piloted Aircraft Systems (RPAS))
ou podem ser auténomos [1]]. Os VANTSs foram inicialmente
utilizados em aplicagdes militares, mas ganharam popularidade
em aplicacdes civis.

Os VANTs de pequeno porte (Small Unmanned Aerial Vehi-
cle (SUAV)) sdo veiculos menores do que aeronaves tripuladas.
No Brasil os VANTSs de pequeno porte podem ter um peso de
decolagem de até 25 kg [2]. Neste trabalho o termo Veiculo
Aéreo Nao Tripulado (VANT) refere-se a VANT de pequeno
porte e autdbnomo. Os VANTSs sdo apresentados em vdrios
formatos sendo os mais comuns os de asa fixa, que se parecem
com um avido, e os de asa rotativa, popularmente conhecidos
como drones. Os VANTSs de asa fixa possuem um alto grau
de restriches cinemdticas, ou seja, restricOes em seus graus
de liberdade como: tor¢do, curvatura e inclinagdo maxima
[3]. Portanto, dadas as restricdes cinemadticas inerentes a
arquitetura do veiculo, € fundamental garantir que as trajetdrias
planejadas respeitem os limites cinemadticos, a fim de obter
trajetorias factiveis [4]], [S)]. Trajetérias que ndo respeitam os
limites cinematicos dos VANTSs de asa fixa ndo sdo factiveis,
ou seja, sdo trajetérias que podem causar danos estruturais
ao veiculo e leva-lo a queda. Alguns autores ji trabalharam
nesse problema como [3]], [4], [6l], [Z], [8], [9]. Neste trabalho,
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as Curvas de Bézier sdo utilizadas como modelo matematico
para planejar as trajetérias dos VANTS antes do inicio do voo.
Portanto, uma trajetéria ¢ matematicamente igual a uma Curva
de Bézier (CB). As CBs sdo curvas paramétricas polinomiais
definida em termos de pontos de controle. O posicionamento
dos pontos de controle no espaco determina o formato da
curva. Um Algoritmo Genético (AG) evolui o posicionamento
dos pontos de controle a fim de obter trajetdrias otimizadas.
Os trabalhos de [3] mostram que AG pode ser utilizado para
encontrar CBs otimizadas para rotacdo total usando Bending
Elastic Energy (BEE), que calcula as rotacdes de curvatura,
torcdo e inclinagdo da trajetéria a fim de criar trajetérias
factiveis que respeitem as restri¢des cinematicas do VANT. No
entanto, ndo é considerada a minimizacao no comprimento da
trajetéria na fun¢do de otimizagdo. Neste trabalho nds esten-
demos essa abordagem considerando dois objetivos diferentes:
comprimento da trajetoria e rotagdo total através da funcdo
de BEE a fim de obter trajetérias factiveis que respeitem os
limites cinematicos do VANT com comprimento minimizado.
O método para encontrar trajetérias otimizadas pode ser
utilizado quando o veiculo precisa realizar uma manobra e
realizar o deslocamento de um ponto A a um ponto B com
orientacdes de partida e chegada especificos. O algoritmo € ca-
paz de encontrar uma trajetdria factivel,que respeite os limites
cinemdticos especificos da aeronave além de ter comprimento
total minimizado, o que garante economia de tempo e energia.
O trabalho divide-se da seguinte maneira: a se¢do 2 define
o problema e apresenta os trabalhos relacionados, a secdo 3
descreve a metodologia utilizada, a se¢@o 4 apresenta e discute
sobre os resultados, e a secdo 5 finaliza com as conclusdes.

II. DEFINICAO DO PROBLEMA E TRABALHOS
RELACIONADOS

O planejamento de trajetérias para veiculos autdnomos é
um tépico bastante estudado e diversos trabalhos ja foram
apresentados [6]. Os estudos para trajetérias de veiculos
autdbnomos possuem diversos objetivos como: desvio de
obstaculo, otimizagdo de trajetéria, determinagdo de trajetoria
para veiculos ndo-holondmicos, entre outros. Os veiculos nao-
holondmicos sdo veiculos que possuem restricdes em seus
graus de liberdade de movimentacdo, chamadas restri¢cdes



cinematicas. Portanto, a trajetéria para um veiculo ndo-
holondmico deve respeitar os limites cinemdticos para ser
factivel.

VANTSs de asa fixa possuem severas restricdes cinematicas
em seus movimentos de rotagdo em torno dos eixos x, Y
e z. Esses movimentos correspondem, respectivamente, aos
movimentos de rolamento (roll), arfagem (pitch) e guinada
(yaw) de uma aeronave, como ilustrado na Figura Os
paraimetros Kmax, Tmax € Omax consideram, respectivamente, as
restrigdes cinemadticas de rotacdo, tor¢cao e inclinagdo méaximas
do VANT. Portanto, a trajetéria de voo planejada para um
VANT de asa fixa deve respeitar os limites cinemdticos da
aeronave.

Guinada (Yaw)

Rolagem (Roll)

Arfagem (Pitch)

Figura 1: As trés rotacdes de um VANT: rolagem é o giro
em torno do eixo z, arfagem € o giro em torno do eixo y e
guinada é o giro em torno do eixo z.

Existem diferentes maneiras de modelar trajetérias para
veiculos autonomos, como Rapidly- Exploring Random Trees
(RRTs), Dubins curve, Reeds-Shepp path e curvas de Bézier
[6]. Em [7] o autor utiliza AG para encontrar uma trajetéria
de Dubins mais curta. Os autores mostram que a utilizacio
de AG resulta em trajetérias mais curtas do que utilizando
os métodos Alternating Algorithms e Randomized Headings
Algorithm. Entretanto, os autores consideram apenas ambiente
bi-dimensionais (2D), e ndo consideram outras restricdes do
veiculo além do raio de giro no plano xy.

Em [3] € utilizado CB para modelar a trajetéria. Os pontos
de controle também sao evoluidos utilizando AG. A funcgao de
fitness empregada considera apenas BEE utilizando a curvatura
total definida em [10], mas ndo considera o comprimento
da trajetéria. Uma possivel limitacdo dessa abordagem é que
a otimiza¢do da BEE tende a aumentar o comprimento da
trajetdria (pois quanto maior o raio de uma trajetdria circular,
menor sua curvatura e maior seu comprimento). Portanto, o
célculo de otimizacgdo das trajetérias de VANTSs também deve
levar em considera¢do o tamanho das trajetdrias.

Apesar de encontrar trabalhos que sdo capazes de planejar
trajetérias para veiculos ndo-holondmicos que respeitam as
restrigdes cinemdticas caracteristicas do veiculo, ndo foram
encontrados trabalhos que também levem em consideragao a
minimizagcdo do comprimento total da trajetdria.

O presente trabalho propde um algoritmo de otimizagdo de
trajetérias para VANTs que minimize as curvaturas a fim de
respeitar os limites cinematicos do VANT e também minimizar
o comprimento total da trajetéria. Para isso, é empregado
um AG que utiliza uma funcdo de fitness que computa ndo
sO as curvaturas totais através da funcdo BEE mas também
o tamanho da trajetdria, transformando-se em um problema
multiobjetivo.

III. METODOLOGIA

A trajetéria é representada por uma curva paramétrica
modelada como uma Curva de Bézier, que serd otimizada
utilizando Algoritmo Genético. O formato da CB ¢é dado pela
localizacdo dos pontos de controle. Na Figura [2| € ilustrado
como a posicdo dos pontos de controle determina o formato
da curva para duas configuragdes especificas no plano. Os
pontos de controle varidveis sdo representados pela cor azul
e a variacdo na posi¢do desses pontos altera o formato da
trajetoria, representada pela curva azul.
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Figura 2: Variacdo do formato das curvas de Bézier em funcgio
do posicionamento dos pontos de controle

Em nosso trabalho, as posi¢des dos pontos de controle azuis
sdo determinadas pelo Algoritmo Genético, que busca por
posi¢des para os pontos de controle que codifiquem melhores
trajetorias. A fungao de fitness mede a qualidade das trajetérias
e considera em seu cdlculo as restricdes cinemadticas dos
VANT utilizando a func¢ido de BEE e também o comprimento
da trajetéria. A existéncia de dois objetivos de otimizacdo
(BEE e comprimento) configuram um problema de otimizacio
multiobjetivo, que € tratado como a composicdo dos valores
por rank. Os resultados sdo analisados utilizando a fronteira



de Pareto que destaca os individuos com valores de fitness
dominante sobre os demais.

Modelagem de trajetorias por Curva de Bézier

A trajetéria é modelada utilizando CB em trés dimensdes.
A CB ¢ descrita como uma curva paramétrica R(¢) definida
formalmente pela Equacdo [I]

R(t) = ((=(1),y(t), 2(1))

Um par de pontos (p;, py) representam a pose inicial e final
do VANT respectivamente. A pose p define a posi¢do (z,y, 2)
e a orientagdo (parcial) (¢,0) do VANT nos pontos extremos
da trajetdria [3].

0<t<l1 (1)

Pi = (T4, Yi, zi, i, 0:i) = R(t;)
pr = (xr 5,2 ¢5,05) = Rity)

O angulo # é definido como o angulo de rotacdo paralelo ao
plano xz em relagdo ao eixo x. O dngulo ¢ € definido como
o angulo de rotacdo paralelo ao plano xzy em relacdo ao eixo
2. A curva tem inicio em t; =0 e fimem ¢y = 1 [3].

A curva R(t) possui grau n e n + 1 pontos de controle
b. De acordo com as propriedades da CB, o primeiro ponto
by e dltimo ponto b,, de controle estdo contidos na curva,
portanto, eles serdo utilizados como ponto de inicio e fim da
trajetoria. O vetor de entrada na curva € tangente a reta by by,
e o vetor de saida da curva é tangente a reta b,,b,,_;. Portanto,
os valores para by, by, b,_1 € b,, sdo constantes e definidos
em funcdo pose inicial e final através da Equacdo

2

bo = (z4,Yi 2i),
b1 = bg + ki[cos(¢;) cos(8;), sin(¢;)sin(6;), sin(6;)],
b1 =bn — ky[cos(¢5) cos(by), sin(¢y) cos(0y), sin(by)];

by = (27,4, 2f),
3)
Os parimetros k; e ko s@o valores correspondentes, res-
pectivamente, a magnitude dos vetores de entrada e saida da
curva [3]]. Os dois pontos de controle iniciais definem a posi¢ao
inicial da trajetéria e o vetor de entrada. Os dois pontos de
controle finais definem a posicao final da trajetéria e o vetor
de saida. Todos os outros n—4 pontos de controle (b a b,,_5)
sdo os pontos de controle a serem encontrados pelo AG que
dardo forma a trajetdria.

Algoritmo Genético para Otimizacdo de Trajetorias

Os pontos de controle da curva de Bézier serdo divididos
em dois grupos: os Pontos de Controle Fixos, que sdo os dois
pontos iniciais bg, by e finais b,,_1, b,, da trajetdria definidos
em funcdo das poses iniciais e finais; e os Ponto de Controle
Varidvel (PCV) (bsy...b,_2), que serdo os pontos que terdo
suas posigdes evoluidas pelo AG.

O objetivo do AG ¢ encontrar valores para as posigdes dos
PCVs de maneira a encontrar melhores trajetérias, maximi-
zando a funcdo fitness que € definida em funcdo da equacdo
de BEE e pelo comprimento da trajetoria.

A codificacdo do genétipo de cada individuo da populagdo
€ dado por um conjunto de cromossomos. Cada cromossomo
¢ um PCV de uma trajetéria. Portanto, o gendtipo de um
individuo € um conjunto de PCVs que dao forma a uma CB,
em outras palavras, cada individuo é uma trajetéria que liga

p; a py. A Equagdo [4] define um individuo.

Indl = (bQ, bg...bn,Q),

= ((Izny,Zz), (x37y3723)"'(xn,—27yn—27271,—2))7

“4)

O célculo de fitness deve computar um valor que represente
0 qudo boa é determinada trajetéria. Ele € obtido por meio
de de duas caracteristicas mensurdveis da trajetéria: a funcio
BEE e o comprimento, que sdo calculadas como fitness de
Energia e fitness de comprimento, respectivamente.

O fitness de Energia Fg € calculado através da funcdo BEE
proposta inicialmente por [11] que calcula o gasto aproximado
de energia considerando a func¢do de curvatura total w(t) da
curva. A energia total £ ¢ calculada pela da Equagéo [3]

1
_ w 2| 1
€= / (0| R(1) e )

A fungdo w(t) utilizada neste trabalho foi proposta por [10]
e € uma variacdo da fung@o proposta por [11]]. Ela leva em
conta a curvatura, tor¢do e inclinagdo da curva definido pela
Equacio [6] [10].

o= (Z22) 4 (10) 4 (J)

em que «(t) é a curvatura, 7(t) é a tor¢do e (¢) é a inclinagdo
do VANT, calculado através das equacdes:

R(t) x R(t)
R

[R(t) x R(t)] - R(t)
[R(t) x R(t)[?

6(t) = tan~! ( 2 ) ©)

£(t)? + y(t)?

As fungdes k(t), 7(t) e O(t) sdo calculadas em fungéo das
derivadas de primeira e segunda ordem de R(t). Entretanto,
a utilizagdo de curvas de Bézier para modelar R(t) permite
calcular facilmente as derivadas da trajetéria, pois a derivada
de uma CB € outra CB com pontos de controle obtidos em
passos intermedidrios do cdlculo da CB. Em outras palavras,
a derivada de uma CB ¢é determinada criando uma outra CB
a partir de pontos previamente calculados, garantindo baixo
custo computacional. A derivada de R(t) é dado pela equagéo
LLO)

r(t) = (7

(t) = (8)

(bit1 —b;) Bin-1(t),



O célculo de Fp é dado pela Equacdo [3] que ¢é igual
ao inverso da equacdo de energia, portanto, quanto menor a
energia de uma determinada trajetéria, menor suas curvaturas
e maior seu valor de fitness de energia.

1
Fp—El= / w(®) 2 R()|dt (11
0

A minimizac¢do das rotacdes totais de uma trajetria pode
levar a maximizacgdo dos raios da trajetdria, aumentando dema-
siadamente o comprimento total da trajetdria, resultando em
trajetorias energeticamente ineficientes ou até impraticaveis
para determinado veiculo. Portanto é importante considerar
na funcdo de otimizagdo a minimiza¢do do comprimento da
trajetdria. Para isso, este trabalho apresenta a funcao fitness de
comprimento, que calcula o comprimento total da trajetéria a
fim de minimizéa-lo na funcdo de fitness total. O comprimento
da trajetéria é calculado utilizando-se a Equacgao que
também pode ser calculada eficientemente pela derivada da
CB. Em nossa implementacdo, utilizamos o pacote Python

bezier
1 .
£:/ 1dx:/ HR(S)H ds
R([0,1]) 0 2

A funcdo de fitness de comprimento Fc é dada como
o inverso do valor de comprimento da trajetéria, dado pela

Equagio [[3}

roe = [ v <[ ] e]
R([0,1]) 0 2 13

A fun¢do de fitness Total Fr determina o valor de fitness
correspondente a um individuo e é computada através da soma
dos valores ranqueados de Fp e F¢ como na Equagdo [I4]

12)

Fr = rank(F¢) + rank(Fg) (14)

A Selecdo Natural aplicada € do tipo Torneio e utiliza os
valores de Fr. O tamanho do Torneio é £k = 2, ou seja,
dois individuos sdo aleatoriamente selecionados e o melhor
dos dois € escolhido para procriacao [12], [13].

O cruzamento dos individuos para compor as novas
geracdes € do tipo Cruzamento Uniforme, como apresentado
em [14]. Essa técnica de cruzamento faz a troca dos pontos de
controle bs...b,_ 5 aleatoriamente entre os dois individuos
selecionados para cruzamento.

O mecanismo de mutacdo tem a funcdo de inserir alea-
toriedade em novos individuos de uma nova geracdo. Essas
variagOes aleatérias podem causar melhoria de algumas carac-
teristicas ou introduzir caracteristicas inéditas. A mutagcdo em
um determinado individuo pode acontecer com probabilidade
P em qualquer um dos cromossomos do genétipo, ou seja,
cada um dos PCVs de um individuo tem uma probabilidade p,,,
de sofrer mutacdo. A mutagdo acontece independentemente em

IDisponivel em https://bezier.readthedocs.io/en/0.9.0/index.html

cada um dos PCVs do individuo. O PCV sorteado para sofrer
mutagdo terd seus valores substituidos por um novo valor,
que é sorteado de forma aleatéria com distribui¢do normal. A
média do novo valor é centrada em seu valor inicial e o desvio-
padrdo é numericamente igual ao tamanho do vetor b, by. A
mutagdo é descrita pela Equagdo [15|em que N (p,0) é uma
distribuicdo normal multidimensional com g igual ao vetor
das médias e o é o desvio-padrdo da distribui¢ao:

bi = N (b, 0) (15)

Em outras palavras, a posi¢do (xg,yk,2r) do ponto de
controle by pode variar no espaco com um desvio padrio
igual a |b,bg| a cada operagdo de mutagdo.

IV. EXPERIMENTOS

Os experimentos realizados t€m o objetivo de verificar o
desempenho do algoritmo proposto em comparag@o aos resul-
tados obtidos nos experimentos realizados em [3]. Portanto,
os parametros que descrevem o problema foram escolhidos de
forma a reproduzir o experimento apresentado em [3]]. Dessa
maneira, os pontos inicial p; e final py da trajetéria sio:

pi = (7500, —500, 0, ,%’0)
pPr = (500,500,50, z )

As restricdes cinemadticas utilizadas sdo correspondentes ao
veiculo modelo AqVS, como apresentado em [8]: raio de
curvatura (p.,i,) igual a 10km, raio de torcdo (o,,;,) igual
a 150m, inclinagdo maxima (0,,4.) igual a g5rad, em que:

1
Rmax = ——
Pmin

1
Tmax = —
Omin

Os parametros utilizados para o Algoritmo Genético foram
escolhidos conforme a Tabela [Il

Tabela I: Parametros do experimento para otimizacdo de
trajetdria

Pardmetro Valor
Tamanho da populagdo 500
Numero de geragdes 100
Probabilidade de mutac@o (py,) 0,1
Probabilidade de crossover (pc) 0.5
Percentual de elitismo (g¢;) 0,1
Tamanho do vetor de entrada (k1) [brnbo|
Tamanho do vetor de saida (k2) |brbo|

Selecdo de pais (k = 2) Torneio de tamanho 2
Numero de PCV 2

O ntiimero de PCVs pelo GA € igual a 2 que corresponde
aos pontos bs e bs, portanto o nimero de pontos de controle
total que modela a curva é 2 + 4 = 6, referentes aos dois
PCVs e aos dois pontos de controle iniciais e dois finais que
definem a trajetdria. Portanto a curva que modela a trajetéria
possui grau n = 5.



Os algoritmos foram implementados em linguagem de
programacdo Python versdo 3.7.3 no ambiente Jupyter Note-
book versao 5.7.8. Os experimentos foram executados em um
computador com processador Intel Core i7-4500 CPU @2.4
GHz, com 8 GB de memdria RAM, em sistema operacional
Windows 10 Home x64.

V. RESULTADOS E DISCUSSOES

A simulacdo executou 100 geragdes do algoritmo genético
e levou aproximadamente 90 segundos para ser completada.
No final da simulacdo a populagdo de 500 individuos compde
uma variedade de diferentes solucdes para o problema, ou
seja, diferentes trajetdrias. Alguns individuos ndo respeitam
os limites cinemdticos do VANT e sdo chamados individuos
invéalidos ou trajetérias invélidas. Os individuos que respei-
tam o limite cinemdtico sdo chamados individuos validos ou
trajetdrias validas.

Por tratar-se de um problema de otimiza¢do multiobjetivo,
¢é interessante observar como os individuos especializaram-se
diferentemente para cada objetivo. O grafico apresentado na
Figura [3] ilustra a distribui¢do dos individuos para os valores
de fitness de energia e fitness de comprimento. Cada ponto
(FE,, Fo,) representa um individuo. A linha que conecta os
pontos € a fronteira de Pareto.

Fronteira de Pareto
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Figura 3: Distribuicdo dos individuos para valores de fitness
e fronteira de Pareto. O marcador estrela e *x’ representa os
individuos 4 e 7 respectivamente que sdo opg¢des de trajetérias
vdlidas. O individuo 4 € o individuo vdlido com menor
comprimento de trajetéria.

Os individuos na fronteira de Pareto sdao dominantes em
relacdo aos outros individuos, pois apresentam a melhor
relacdo para os valores de firness. Em outras palavras, os in-
dividuos na fronteira de Pareto possuem a melhor combinacio
de valores de fitness de energia e comprimento, de modo que
ndo € possivel aumentar o valor de um fitness sem diminuir
o outro [15]. Existem 8 tipos de individuos diferentes na

fronteira de Pareto. A Tabela [lI| exibe os dados dos individuo
presentes na fronteira. A tdltima linha da tabela exibe os valores
méximos da restri¢cdo cinemdtica do VANT. A Tabela também
exibe os valores de comprimento para cada uma das trajetérias
e os valores de fitness de Energia Fg, fitness de Comprimento
Fe e fitness Total Fr. Os individuos 4 e 7 sdo vdalidos pois
respeitam as restri¢des cinematicas do VANT e s@o destacados
na tabela, as trajetdrias correspondentes podem ser vistas na
Figura E} Os individuos 1, 2, 3, 5, 6 e 8 sdo invalidos pois
ndo respeitam aos limites cinematicos do VANT, portanto sdo
descartados.

“1250
500

(a) Individuo 4 - Comprimento: 2.577,38 m

(b) Individuo 7 - Comprimento: 5.400,19 m

Figura 4: Individuos da fronteira de Pareto validos pois respei-
tam as limitagdes cinemdticas do VANT. Vista em perspectiva
e vista superior das trajetdrias.

No gréfico da Figura[3] é possivel observar que quanto mais
a esquerda na fronteira de Pareto, menor o comprimento das
trajetdrias e maior os valores de BEE, logo maiores os valores
de curvatura total. Por outro lado, quanto mais a direita do
grafico, maiores as trajetérias e menor o valor de energia
de BEE e menores os valores de curvatura total. Portanto,
é esperado que os individuos que respeitam as limita¢des
cinematicas do VANT estardo localizados ao lado direto da
fronteira de Pareto, de forma que o melhor individuo, ou
seja, o individuo que possui a trajetéria mais curta que ainda
respeite as restricdes cinemdticas do VANT estard localizada
na regido central da fronteira de Pareto. As trajetdrias locali-
zadas ao lado esquerdo do melhor individuo na fronteira de
Pareto apresentam menores comprimentos € maiores rotacdes
totais que superam o limite cinemdtico do VANT, logo sio
invdlidas. Os individuos localizados ao lado direto possuem



Tabela II: Dados dos

individuos na fronteira de Pareto

Ind. Kmax Tmax Omax Compr. FE Fc Fr
(m=h) (m~1) (rad) (m)

1 1,92.10"1 1,72-10~4 2,55.10"1 2193, 60 1,06 -10* 2,98 607
2 5,60 - 1072 3,69-10~% 1,12-1071 2274,68  3,62-10* 2,87 611
3 2,10-1072 2,80-1072 7,26-10"1  2024,42  1,88-10% 3,23 583
4 9,85-1073 1,59.10~% 5,72.-10°2 2577,38 1,04-10° 2,53 587
5 3,66-1072 3,11-1073 7,45-1071 2043,27  3,19-10% 3,20 603
6 2,76 -1071 7,05-10~% 9,34-1071 2156,64  5,18-10% 3,03 612
7 1,41-1072 1,19.-1072° 6,59.-10"2 5400,19 1,07-10° 1,21 502
8 4,47 1072 3,03.107% 1,59-10~1 2392,40  4,07-10* 2,73 608

Limite  2,00-10—2 3,30-10°3 5,20 - 101

menores rotacdes totais e respeitam os limites cinemadticos,
porém possuem maior comprimento. Esse comportamento é
verificado na Figura 3]

No gréifico, o melhor individuo que apresenta menor
distancia e ainda respeita as restricdes cinematicas do VANT
¢ representado pelo marcador “estrela”, ao lado direto o
individuo representado pelo marcador ”x”respeita as restricdes
cinemdticas do VANT e ao lado esquerdo os individuos que
ndo respeitam as restri¢des.

No trabalho apresentado em [3]], otimizou-se a trajetoria
considerando a funcdo de BEE e com isso obteve-se trajetérias
que respeitam os valores de curvatura, tor¢do e inclinacdo
maxima de um determinado VANT. Entretanto, a fungdo de
fitness de [3] ndo considera o comprimento da trajetéria, e a
solugdo obtida tem comprimento de 5035,77 m. Nos resultados
obtidos neste trabalho, o individuo 4 apresenta comprimento
da trajetéria de 2577,38 m, aproximadamente 49 % menor
do que a trajetéria apresentada em [3] de 5035.77 m, pois a
funcdo de otimizacdo apresentada neste trabalho considera o
comprimento da trajetéria. A Tabela apresenta os dados
da restricdo cinemdtica do veiculo, os dados do experimento
realizado por [3]] e os dados do individuo 4 e 7 obtidos neste
trabalho.

Tabela III: Resultados comparativos

Kmax (m’l) Tmax (mfl) Omax (rad) Com.(m)
Val. Méx. 2,00-10"2  3,30-10"%  5,20-10"! -
Exp.[3] 1,81-1072  3,11-10~% 2,61-107! 5035, 77
Ind, 4 9,85-1073  1,59-10~% 5,72-1072 2577, 38
Ind. 7 1,41-1072  1,19-10720 6,59-102 5400, 19

VI. CONCLUSAO

O algoritmo proposto neste trabalho foi capaz de encon-
trar uma trajetdria factivel com aproximadamente metade do
comprimento da trajetéria encontrada em [3] para o mesmo
experimento proposto naquele trabalho. Entretanto € impor-
tante a realizacdo de experimento adicionais em diferentes
cendrios a fim de verificar a capacidade e confiabilidade
do algoritmo proposto em encontrar trajetdrias factiveis em
diferentes condi¢des. Portanto, além do cendrio avaliado em
[3], em trabalhos futuros focaremos na constru¢do de um

banco de testes com multiplos cendrios, a fim de verificar a
capacidade e confiabilidade do algoritmo encontrar trajetérias
factiveis com comprimento reduzido.

Na Figura |3| € observado uma distribui¢do ndo uniforme
das solucdes no espaco de possiveis solugcdes, havendo uma
concentracdo de solugdes para baixos valores de Fitness de
Energia. O padrdo ndo uniforme de distribuicao dos individuos
pode ocorrer devido a otimizag@o ndo ser tratada, efetivamente,
como um problema multiobjetivo, mas a reducdo de um
problema multiobjetivo em um problema mono-objetivo por
meio da composi¢cdo de ranks. Para contornar esse problema,
pretendemos adotar em trabalhos futuros outras abordagens
de otimizag@o evoluciondrias multiobjetivo (MOEA — Multi-
Objetive Evolutionary Algorithm), tais como a NSGAII [16],
para um abordagem baseada em dominancia de Pareto ou
MOEA/D [[17] para uma abordagem por decomposi¢ao.

A fim de diminuir o grande niimero de individuos invalidos
encontrados na solugdo, pretendemos estudar uma maneira
diminuir (ou penalizar) a propagagdo dos individuos invélidos
durante a evolucdo.

Também € sugerido a realizagc@o de testes em VANTSs reais
para validar as trajetérias obtidas pelo método proposto. E
interessante também desenvolver a integragcdo do planejamento
de trajetdrias apresentado neste trabalho com o planejamento
de missdes para VANTSs, de maneira a encontrar multiplas
trajetérias que conectem cada um dos waypoints de uma
missdo em que varios pontos precisdo ser visitados, garantindo
que os limites cinematicos do veiculo € respeitado ao longo
de todo o percurso da missdo, bem como o comprimento da
trajetdria total € minimizado, proporcionando maior autonomia
ao veiculo.
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