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Resumo. O trabalho apresenta a integracdo entre duas técnicas utilizadas para a navegag¢do de
robos moveis: Controle Preditivo Generalizado (GPC) e Velocity Obstacle. A primeira é
responsavel pela navegac¢do do robo de sua posigcdo atual até o seu objetivo, a segunda, por evitar
que o robo choque-se com um obstaculo presente em sua trajetoria. Utilizou-se para tal dados
experimentais (imagens extraidas por uma camera CCD) e simula¢bes em MatLab™. Os
resultados obtidos mostraram-se promissores e em breve os algoritmos desenvolvidos devem ser
implementados em um robo movel.

Palavras-chave: controle preditivo generalizado, visdo artificial, robos moveis.
1. INTRODUCAO

A robotica movel tem como uma de suas caracteristicas principais, ser multidisciplinar.
Técnicas desenvolvidas em outras areas do conhecimento podem ser empregadas no
desenvolvimento tecnologico nesta drea e vice-versa. Um bom exemplo disto ¢ o emprego de
técnicas de controle preditivo em robotica modvel. Inicialmente desenvolvido para atender
aplicacdes de controle industrial, nos ultimos anos, tem demonstrado ser uma poderosa ferramenta
em controle de navegagao de robds moveis em ambientes dindmicos monitorados. Devido a este
fato, decidiu-se utilizar robds modveis como plataforma de desenvolvimento tecnoldgico nas areas
de: visao artificial, redes neurais artificiais (RNA), logica “fuzzy”, controle preditivo e fusdao de
dados. O futuro nesta area deslumbra ser promissor e a sua pesquisa, estratégica.

2. SITUACAO TECNOLOGICA ATUAL

Robos Modveis Autdnomos sdo veiculos (sistemas programaveis) capazes de realizar multiplas
tarefas. Nos ultimos anos, robos moéveis tém sido aplicados nas mais diversas areas, por exemplo:
manuseio de materiais perigosos, combate a incéndios e calamidades, resgate, transporte de cargas
em fabricas, exploragdo espacial, agricultura, etc. Pesquisas na area de robos moveis autdbnomos
iniciaram-se na década de 1960. Na época, o “Laboratoire d’Automatique et d’Analyse des
Systemes” — LAAS, Franga, desenvolveu o projeto do Hilare que causou furor por adotar a filosofia
de dividir as tarefas de controle em blocos. Esta mesma filosofia tem sido adotada por grande parte
dos pesquisadores até os dias atuais (Cozman, 1991). Porém, na década de 1960, ndo havia
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equipamento computacional que pudesse ser embarcado no robd, poderoso o suficiente, para o
desenvolvimento do controle de robos moveis em tempo real, deixando-os muito abaixo das
especificagdes desejadas. Na década de 1980, o desenvolvimento da tecnologia dos
microprocessadores, impulsionou este estudo, possibilitando a utilizagdo de grande poder
computacional embarcado. As pesquisas voltaram-se entdo ao sensoriamento, ao estudo da
modelagem do ambiente de trabalho dos robds e a novas formas construtivas.

Desde entdo, um grande numero de projetos surgiram, introduzindo diversos algoritmos,
técnicas de processamento sensorial e de interpretagdo do ambiente, novas formas construtivas,
aumentando cada vez mais o nimero de aplicacdes para robds moveis. Recentemente muitos
pesquisadores t€ém dado atengdo ao problema de cadeiras de rodas inteligentes, utilizando os
avancos nas areas de robotica movel para assistir a portadores de deficiéncias fisicas. Mas, qualquer
que seja a aplicacao do robd movel autonomo, ele possui um sério problema de navegacao que pode
ser resumido pelas trés seguintes questoes: “Onde o robé estd?”, “Onde ele esta indo?” e “Como ele
pode chegar 1a?” (Leonard e Durrant-Whyte, 1992). A primeira questdo ¢ um problema de
localizacdo, as demais, sdo essencialmente de especificagdo do objetivo e de capacidade de planejar
uma trajetoria no ambiente para atingir este objetivo, evitando qualquer obstaculo que esteja em seu
percurso. Baseado nestas trés questdes fundamentais da robotica movel, tém-se as trés areas de
pesquisa de navegacdo de robds, em inglés: “localization”, “path planning” e “obstacle avoidance”.
Para que um robd possa se localizar em um ambiente, ¢ desejavel que ele faga ou possua um mapa
deste ambiente. Logo, o mapeamento, em inglés, “Map-Building” ¢ uma atividade precursora a
localizacdo. Outros tdpicos de pesquisas que surgiram nos Ultimos anos visando um aumento no
desempenho e eficiéncia com reducdo de tempo na execucao de tarefas foram: a fusdo de sensores
(ou dados) e a cooperagdo entre robds na execugdo de tarefas.

3. CONTROLADOR PREDITIVO GENERALIZADO (GPC)

Os conceitos basicos dos controladores preditivos foram introduzidos simultaneamente por
Richalett et al. (1978) e por Cutler e Ramaker (1980) no final da década de 1970. Em ambos os
casos, os resultados apresentados sdo oriundos de aplicagdes industriais, cujas representacdes dos
processos sao feitas através de modelos da resposta impulsiva. O interesse maior por esta teoria
ganhou um certo destaque com a publicagdo dos trabalhos de Clarke et al., (1987), com a primeira
versao do Controle Preditivo Generalizado (GPC).

De uma forma geral, o conceito de
controladores preditivos consiste em levar em
conta, no instante presente, o comportamento
futuro. Para isso, ¢ utilizado um modelo ,
numérico do sistema a fim de predizer a saida Saida,,

| . . Predita 'y

dentro de um horizonte finito. A riqueza deste / * Sinal de Controle Futuro
método vem do fato de que, para uma SaldM
referéncia conhecida ou pré-calculada, ¢
possivel explorar plenamente as informagoes

. s . . Passado Futuro
da trajetéria predefinida situada no futuro, t t+h
uma vez que o objetivo da estratégia preditiva
¢ fazer coincidir a saida do processo com a
referéncia no futuro sobre o horizonte finito, Figura 1. Principio do controle preditivo.
tal como ilustra a Fig. (1).

As idéias basicas do controle preditivo consistem em (Dumur, 1993):

* Definir um efeito antecipativo, usando o conhecimento explicito da evolugdo da trajetoria a

ser seguida no futuro;

* Definicdo um modelo numérico do sistema, usado para predizer o comportamento futuro do

sistema. Este modelo discreto ¢ geralmente obtido através de um processo de identificacao
preliminar (“off-line”);
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* Minimizar uma fun¢do de custo quadratico sobre um horizonte futuro finito, usando os erros
preditos futuros. Os dois s@o a diferenga entre as saidas do sistema predito e os valores da
trajetoria de referéncia;

» Elaborar uma seqiiéncia de valores de controle futuros 6timos, de prévio acordo com a
funcdo de custo, em que somente o primeiro valor ¢ aplicado ao sistema e ao modelo;

o Utilizar a estratégia do horizonte recente (“receding horizon strategy’), que ¢ a repeticao de
todo procedimento para o proximo intervalo de amostragem.

Parimetros de Proieto  Modelo Observa-se entdo que os controladores preditivos
! ! pertencem a uma classe de controladores baseados
C'Z':if;faggr no modelo, tal como ilustrado na Fig. (2), ou seja, o

I modelo do processo ¢ usado explicitamente no
Parametros do Controlador projeto do controlador (Oliveira, 1992).

. " . As caracteristicas dos controladores preditivos
——>| Controlador || processo |—> que tém despertado grande interesse, tornando-os
1 ferramentas poderosas no controle de sistemas e
justificando assim a sua crescente aplicagdo em
muitos processos industriais e na area de geragdo de
Figura 2. Exemplo de controle trajetorias para rob0s moveis em ambientes
baseado no modelo. monitorados por camera, sdo (Soeterboek, 1992):

* Facilidade de ajuste e aplicabilidade em sistemas SISO (“Single Input Single Output™) e
MIMO (“Multiple Input Multiple Output”);

* Aplicabilidade a processos ndo lineares e a capacidade de manipulagdo de restricdes do
processo de maneira sistematica durante o projeto do controlador;

* S3o metodologias abertas, ou seja, dentro de uma estrutura de controle preditivo existem
muitos caminhos para projetar um controlador deste tipo. Como resultado, uma vasta gama
de controladores preditivos, cada um com diferentes propriedades, tém sido proposta na
literatura;

* Podem ser usados para controlar uma grande variedade de processos sem que o projetista
tenha que tomar cuidados especiais (processos com grandes tempos de atraso, processo de
fase nao minima, processos com malha aberta instavel, etc.);

* Acgdes de realimentagdo podem ser introduzidas para compensagdo de perturbacdes nas
medidas e para seguir trajetorias de referéncia;

* Pelo fato de os controladores preditivos fazerem o uso de predigdes, trajetérias de
referéncias pré-programadas podem ser consideradas.

Os controladores preditivos sdo capazes de predizer a resposta do sistema dada uma
perturbacdo, considerando um horizonte de tempo futuro. Uma ag@o de controle serd implementada
levando-se em conta critérios de otimizagao, reduzindo o erro de predi¢do, de forma a aproximar a
variavel controlada do valor de referéncia. Além disso, esses controladores permitem incluir as
restrigdes inerentes a cada processo de uma forma sistematica durante o projeto e implementagao do
controlador. Assim, eles respondem as atuais exigéncias de um sistema de controle, ndo somente no
que tange a estabilidade, mas também permitem atualizacdo das varidveis manipuladas, de forma a
satisfazer as multiplas mudancgas nos critérios de desempenho diante das mudancas caracteristicas
do sistema. Vale ressaltar que, a grande aceitagdo da técnica dos controladores preditivos vem do
fato de que eles utilizam conceitos bastante intuitivos e da sua aplicacdo a uma grande variedade de
processos. Geralmente, nos robos industriais, e em algumas aplicagdes de robos moéveis, a trajetoria
a ser realizada ¢ estabelecida “off-line”, de forma que a corre¢do por antecipagdo, considerada ha
muito tempo uma solugdo particularmente interessante, ¢ uma estratégia que vai de encontro a
intuicdo humana. Uma aplicagdo de especial interesse em robotica movel que permite a geracao
antecipada de trajetérias “off-line” é a utilizagdo de robds moveis em ambientes monitorados por
camera fixa ou montada em outro robd. Especialistas nesses tipos de sistemas recomendam a



utilizacdo de um filtro ndo causal com o objetivo de melhorar o comportamento do sistema, porém a
escolha e sintese desse filtro ainda sao feitas de maneira empirica (Dumur, 1993).

4. VISAO ARTIFICIAL

Visdo artificial, ou visdo de maquina, ¢ uma importante tecnologia de sensoriamento com
inameras aplicagdes. O uso de visdo ou outros tipos de sensores como de proximidade, tato, torque
ou forca ¢ motivado pela constante necessidade do aumento da flexibilidade em sistemas robdticos.
Segundo Fu et al. (1987), enquanto sensores de proximidade, tato, torque e forca desempenham um
importante papel na melhoria do desempenho de robds, visao de artificial ¢ reconhecidamente, a
mais completa capacidade de sensoriamento utilizada. A capacidade de visdo dota o robé de um
sofisticado mecanismo que permite respostas diferenciadas em funcdo de variagdes do meio onde
estd sendo realizada a tarefa. Visdo artificial pode ser definida como o processo de extracao,
caracterizagdo ¢ interpretacdo da informagdo a partir de imagens do mundo tridimensional
(Laudares, 1997). Sistemas de visdo artificial s3o compostos basicamente de uma camera e uma
placa para digitalizagdo da imagem, uma vez que esta sera processada por um computador digital,
além de programas computacionais para este fim, como mostrado na Fig. (3). A operacdo de
sistemas de visdo consiste de trés funcgdes: aquisicdo e digitalizacdo da imagem; processamento e
analise da imagem; e aplicacdes.

As relagdes entre estas trés fungdes sdo apresentadas na Fig. (3). A aquisicao e digitalizagdo da
imagem tém como entrada a camera devidamente focalizada sobre a 4rea de interesse. Técnicas
especiais de iluminacdo s3o freqiientemente utilizadas para se obter na imagem um contraste
adequado, de forma a minimizar e / ou facilitar o processamento posterior da imagem. A imagem
capturada pela camera ¢ digitalizada e armazenada na memoéria do computador para o
processamento e execu¢do da tarefa programada segundo uma dada aplicagdo. No processo de
aquisi¢do da imagem, tém-se um elemento transdutor que converte energia luminosa em sinais
elétricos, além de um conjunto de lentes, necessarias para se obter uma imagem focalizada, onde se
tenha defini¢do dos contornos dos objetos. A informagdo visual € convertida em sinais elétricos
pelos sensores (transdutores), que podem ser CCD (“Charge-Coupled Device”) ou VIDICON. A
tecnologia VIDICON ¢ mais antiga ¢ vém perdendo espago para a CCD. Cameras utilizando
sensores CCD vém sendo mais utilizadas devido a seu reduzido tamanho, baixo peso, maior vida
util, menor consumo de energia e maior robustez (Laudares, 1997).
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Figura 3. Modulos de um sistema de visao artificial.
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A iluminagdo da cena ¢ um fator importante que oferece diferentes niveis de complexidade para
os algoritmos de visdo. Uma iluminagdo nao controlada da cena pode resultar em baixo contraste na
imagem, reflexdes especulares, sombra e perda de detalhes. Para se conseguir um bom contraste na
imagem ¢ importante que o foco da camera esteja perfeitamente ajustado e a iluminacao do plano
de trabalho seja apropriada para que se possa extrair as caracteristicas desejadas na imagem. A
seguir, ¢ apresentada uma tabela com as principais técnicas de iluminagao, contendo o tipo de fonte
de iluminacdo utilizada e qual sua posicdo com relacdo ao objeto bem como suas fungdes
(Laudares, 1997).

Tabela 1. Principais técnicas de iluminacao.

Técnica Funcao
A - Fonte de iluminacéo frontal (“frontlight”) Interesse nas caracteristicas de superficie do objeto
1. Iluminagéo frontal com luz difusa Utilizada para definigdo e reconhecimento de superficie

A area do objeto ¢ fortemente iluminada (holofotes) para
defini¢do das caracteristicas na imagem
3. Iluminagdo frontal com luz co-linear Produzida por uma fonte de feixes luminosos paralelos

2. Iluminagdo frontal com luz condensada

Produz imagem com alto contraste, realcando os
contornos do objeto

Utilizada para inspecdo de partes ou pegas ¢ medidas
basicas

Produz um alto contraste na imagem; utilizada para
aplicagdes em que uma maior precisdo € requerida

B - Fonte de iluminagdo traseira (“backlight”)
1. Iluminagdo traseira com luz difusa

2. Iluminagdo traseira com luz condensada

Uma vez digitalizada e armazenada na memoria do computador, a imagem devera ser
processada. Para uma configuragdo de imagem de 512 x 512 “pixels”, tem-se um total de 262.144
“pixels”. Utilizando-se para a discretizagio um conversor A/D de oito bits chega-se a 2°, ou 256
niveis de cinza, num total de 8 x 262.144 = 2.097.152 “bits” de dados. Para aplicagdes em que o
tempo seja um fator a ser considerado (aplicacdes que necessitem processamento em tempo real), o
nuamero de “bits” a ser processado por segundo ¢ muito elevado. Devido ao grande volume de
informacgdes a ser processado em um curto intervalo de tempo, sdo requeridas técnicas para
minimizar o esfor¢o computacional no processamento da imagem. Estas técnicas incluem: reducao
de dados, segmentac¢do, extracao de caracteristicas e reconhecimento.

Reduc¢do de dados: Tem como objetivo a redugdo do volume de dados a ser processado. Pode
ser realizada na conversdo A/D ou através de um “janelamento” da imagem. Na conversao A/D, isto
¢ conseguido trabalhando-se com um tipo de conversor que possua um numero menor de bits,
reduzindo o niimero de niveis de cinza no qual a imagem sera discretizada. O “janelamento”
consiste em se trabalhar com uma regido especifica dentro da imagem: apenas a parte de interesse.
O critério de escolha da regido sera dependente das condi¢des locais no caso estudado.

Segmentagdo: o objetivo é agrupar areas com caracteristicas similares ou distinguir entidades
representativas de partes ou pecas na imagem. Existem varias técnicas para a segmentacdo da
imagem, das quais duas delas tem grande utilizacdo: “thresholding” (ou limiarizag¢ao) e deteccdo de
borda. O “Thresholding”, consiste na determinacdo de um nivel cinza limite ou “threshold” que,
uma vez determinado, ¢ comparado com o nivel cinza de todos os “pixels” na imagem. Caso o nivel
cinza do “pixel” em questdo seja maior, seu valor ¢ igualado ao maior valor de nivel cinza; caso seja
menor, seu valor ¢ igualado ao menor valor de nivel cinza. O “threshold” pode ser determinado
utilizando-se o valor médio para os niveis de cinza na imagem, ou por uma andlise no histograma
da imagem. Se o nivel cinza do pixel é menor que o “threshold”, ele sera feito igual a zero (“pixel”
preto), indicando que o pixel pertence ao fundo da imagem; se maior, sera 255 (“pixel” branco),
indicando que o “pixel” pertence ao objeto, ou vice-versa. Este processo é também denominado
“binarizacdo” da imagem. Na deteccdo de borda, deve-se lembrar que bordas sdo formas
geométricas na imagem onde ha um rapida mudanga de brilho, ou intensidade de nivel cinza.
Intuitivamente, a simples presenca de uma borda entre duas regides sinaliza uma descontinuidade




da superficie. No caso onde se tem apenas um objeto na imagem, a detec¢do de borda resulta na
determinacgdo das linhas de fronteira entre o objeto e o fundo da imagem.

Extracdo de caracteristicas: Em aplicagdes de visdo artificial, freqiientemente ¢ necessario
distinguir um objeto dentre outros. Isto ¢ conseguido determinando-se algumas caracteristicas que
identificam unicamente tais objetos. E importante que estas caracteristicas nio sejam dependentes
da posicao e orientacao do objeto na cena, nem tao pouco dependentes do fator de escala, uma vez
que o objeto pode estar orientado aleatoriamente na cena e podera ter diferentes tamanhos na
imagem para diferentes distancias da camera ao objeto na aquisi¢ao da imagem.

Reconhecimento de objetos: o proximo passo no processamento dos dados ¢ a identificagdo do
objeto representado na imagem. O problema do reconhecimento trata da comparagdo das
caracteristicas extraidas da imagem com caracteristicas dos objetos os quais o sistema devera
identificar. Pode ser realizado através de métodos estatisticos ou utilizando a técnica de redes
neurais (RNA). Para a classificacdo e reconhecimento de objetos, ¢ necessaria a determinagdo de
algumas caracteristicas que identifiquem o objeto em questdo de forma unica. Desta forma, os
objetos sdo classificados em classes bem definidas.

5. DESVIO DE OBSTACULOS

Para o topico de desvio de obstaculos, existem vérias linhas de pesquisa, p.e.: regras inibitivas,
seletores de comportamento, campos de potencial, acompanhamento e predicao de trajetorias, etc.
Optou-se por implementar a técnica Velocidade do Obstaculo (ou “Velocity Obstacle’). Esta ¢ uma
técnica desenvolvida para a robdtica moével no final da década de 1990 (Fiorini e Shiller, 1998).
Consiste essencialmente de trés algoritmos: um para deteccio de movimento, outro para
acompanhar, ou monitorar, este movimento (“motion tracking”) e, o ultimo para gerar manobras
evasivas que evitam colisdes, baseadas na velocidade dos obstaculos monitorados (Becker, 2000).

Sinais dos > Detc?ctar v | Estimar o N Gerar Manobras > Said
Sensores Obstaculos Movimento Evasivas aidas

Figura 4. Diagrama de blocos do algoritmo de desvio de obstaculos (“Velocity Obstacle”).

Manobras Evasivas: A idéia basica deste bloco ¢ a geracdo de manobras evasivas através da
obtencdo de um Cone de Colisdo especifico para cada par robd — obstaculo. Feito isto, calcula-se a
condi¢do equivalente para a velocidade absoluta do veiculo. Observa-se na Fig. (5) que, por
simplicidade, tanto o veiculo, como o obstaculo foram representados por circulos, respectivamente
de raios 1y e 1,. O primeiro passo ¢ representar o veiculo como sendo uma particula e adicionar ao
raio do obstaculo o valor do raio do veiculo, representando-o por um circulo de raio R (R =r, +1,).

Obstaculo Cone de
Colisao

Vo
Cone
Vio .
V, ’ Velocity
Iy @/ Obstacle
Veiculo Vv, R=r, +r,

(a) (b)
Figura 5. Aplicagdo da técnica “Velocity Obstacle”.



A partir do veiculo (agora representado como uma particula), tragam-se as linhas tangentes ao
circulo de raio R, gerando-se assim o Cone de Colisdo. Faz-se a soma vetorial das velocidades do
veiculo e do obstaculo, obtendo-se entdo o vetor velocidade relativa do veiculo em relagdo ao
obstaculo (V,,). Caso este vetor esteja posicionado dentro do Cone de Colisdo, tem-se uma
condi¢do de choque iminente, situagdo representada na Fig. (5-b). Caso ele esteja posicionado na
borda do Cone de Colisdo, tem-se que nao havera uma colisdo mas, o veiculo ira margear o
obstaculo e, finalmente, caso o vetor esteja posicionado fora do Cone de Colisdo, nao havera
colisdo alguma com este obstaculo. No caso de uma colisao iminente, ela pode ser evitada através
da alteracdo do vetor velocidade do veiculo. Pode-se alterar seu moddulo, seu sentido e/ou sua
direcao. Como em muitas aplicagdes ¢ desejavel o uso de velocidades de cruzeiro, ou seja, uma
velocidade constante em modulo durante a maior parte do trajeto, pode-se focalizar o
direcionamento do vetor velocidade. As alteragdes na direcao do vetor velocidade sdo permitidas
dentro de uma faixa de + 30° da dire¢do atual do vetor, evitando-se assim que a inércia do robd
venha causar alguma instabilidade em seus controladores durante manobras de estergamento.
Alteragdes no modulo da velocidade sdo permitidas apenas quando nao for possivel evitar a colisdo,
com as restricdes adotadas. Esta parte do algoritmo é chamada Selefor de Velocidade e encarrega-se
de verificar se o estercamento desejado do veiculo pertence a faixa permitida ou se o veiculo deve
acelerar ou frear para evitar a colisdo.

6. 0 ROBO KHEPERA

O robd Khepera possui uma configuracdo compacta, mesmo incluindo os motores, sensores,
baterias e processador embarcado. Embora seja compacto, possuindo um volume aproximado de 1
in’ (1 polegada cubica), tem capacidade de processamento embarcado que suporta algoritmos
complexos como RNA e “Fuzzy Logic”. Outro fato interessante sobre o roboé Khepera ¢ que,
embora seja pequeno, suas carateristicas mecanicas sdo semelhantes a de robds de grande porte,
facilitando a implementacdo de algoritmos testados nos robos Khepera em outros robds moveis,
com a vantagem de que, em caso de erros nos algoritmos, qualquer “acidente” ndo causara grandes
danos ao robd, ao ambiente e as pessoas ao redor do roboé (Mondada ef al., 1999).

(b)

Figura 6. Esquema da montagem experimental feita com o Robo Khepera com camera CCD
para supervisdo do ambiente (a) e fotos do robo (b). Fonte: www.k-team.com

7. RESULTADOS, CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

As técnicas apresentadas estdo sendo implementadas utilizando uma camera CCD e o robo
movel Khepera. Nesta fase de desenvolvimento dos testes, foram feitas simulagdes através do
software MatLab™ dos algoritmos de processamento e andlise de imagens, detecgdo e desvio de
obstaculos via visdo artificial e integracdo entre o GPC e do controlador de desvio de obstaculos.
Na Fig. (7) observa-se um diagrama de blocos do controlador desenvolvido. O GPC foi empregado
para gerar as velocidades das rodas motrizes do robo Khepera, seguindo como referéncia uma
trajetéria Otima pré-definida (trajetoria esta definida através da andlise da primeira imagem da



camera CCD e da determinacdo da posi¢do final desejada para o robo, conforme mostrado na Fig.
8). Toda a programacao para a aquisi¢do de dados via camera CCD e dados de odometria do
Khepera foi feita em linguagem Tcl/TK. As imagens utilizadas foram binarizadas e suas bordas,
detectadas para entdo empregar as técnicas de deteccdo de obstaculos.
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Figura 8. Tipica seqiiéncia de imagens obtidas pela camera CCD, antes de serem processadas.
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Os testes de simulagdo e experimentais estdo em curso € no momento, 0S programas
inicialmente desenvolvidos em MatLab™ estdo sendo convertidos para linguagem C. Isto se deve
ao fato de que a linguagem C permite programacdo orientada a objeto e utilizagdo do sistema
operacional Linux, o que permitird uma implementacao mais facil de controladores de resposta em
tempo real. O uso do MatLab mostrou a utilidade do controlador mas, a “tradu¢do”do programa
para C mostrara a sua aplicabilidade devido a redugdo no tempo de processamento. O uso de GPC
mostrou-se promissor para aplicacdes de robds modveis em ambientes monitorados por camera.
Como perspectivas futuras, estdo: a implementacdo das rotinas desenvolvidas no AGV da PUC
Minas; o uso de RNA para reconhecimento de padrdes de imagens, tornando o processo de
deteccao e classificacdo de obstaculos mais rapido; e o uso de outros sensores embarcados no AGV
da PUC Minas (pe.: sonar, laser) para detectar obstaculos ndo reconhecidos pelas imagens ou

eliminar falsos obstaculos detectados através das imagens.
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Figura 10. Posi¢des do robo Khepera durante a simulagdo da interagdo entre os controladores GPC e
de Desvio de Obstaculos.
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Abstract. This work presents an integration between two techniques used for mobile robots
navigation: Generalized Predictive Control (GPC) and Velocity Obstacle. The first one is used to
move the robot from its present position to its goal; the second one is applied to avoid collisions
between the robot and an obstacle located in its path. Experimental data (images from a CCD
camera) and simulations using the software MatLab™ were used to prove the applicability of the
methodology proposed. The results obtained were encourages and soon the algorithms developed
will be implemented in a real mobile robot.
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