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Abstract: This paper compares the Probabilistic Roadmap (PRM) and Artificial Potential
Fields (CPA) algorithms, implemented in a SCARA manipulator (Selective Compliance Assem-
bly Robot Arm). The two algorithms are used in collision avoidance path planning and are
compared by computational cost and the shortest collision avoidance path. The results show
the trajectories generated by the algorithms in the Cartesian space and also the trajectories of
each joint of the manipulator, calculated from the inverse kinematics. Speeds and accelerations
for trajectories are also shown. In the implementation, the CPA algorithm proved to be more
efficient.

Resumo: Este artigo compara os algoritmos Probabilistic Roadmap (PRM) e Campos Potenciais
Artificiais (CPA), implementados em um manipulador SCARA (Selective Compliance Assembly
Robot Arm). Os dois algoritmos sdo utilizados no planejamento de trajetéria livre de colisdo e sao
comparados pelo custo computacional e pela menor trajetéria livre de colisao. Nos resultados
sao apresentados as trajetorias geradas pelos algoritmos no espago cartesiano e também as
trajetérias de cada junta do manipulador, calculadas a partir da cinemética inversa. Também
sao apresentadas as velocidade e aceleracoes para as trajetérias. Na implementagao o algoritmo
CPA se mostrou mais eficiente.
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1. INTRODUCAO

A robética foi introduzida no mundo com o objetivo de
automatizar processos industriais, isto é, facilitar o traba-
lho humano. Com a evolugao tecnolégica o uso da robética
no meio industrial aumentou significativamente e, assim,
foram criados diversos tipos de robds com a finalidade
de auxiliar ou até substituir o homem em determinadas
tarefas (Souza, 2008). Sob tal dtica, presume-se que os
robos podem realizar uma tarefa com inteligéncia sufici-
ente para classificar qual a agdo necessaria a ser escolhida,
por exemplo, evitar uma colisao.

A industria almeja a interagdo homem-méquina, ou seja,
o homem e a maquina trabalhando juntos (Guerin et al.,
2019). No entanto, os movimentos pré-determinados que
a maquina pode executar podem ser perigosos, visto que
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existem possibilidades de ocorrerem acidentes. Sob esse
viés, o objetivo deste trabalho é aplicar métodos em que
a maquina possa trabalhar sem que ocorra a colisao com
qualquer obstéculo.

O setor industrial utiliza artificios para que nao ocorram
acidentes no trabalho, por exemplo, isolar uma &rea para
que o robo seja capaz de trabalhar, e quando um operador
entrar no espaco de trabalho do robd, ele possa ser des-
ligado. Entretanto, é mais eficiente programar a méaquina
para compreender a existéncia de um operador no local.
Diante disso, o rob6 adota um comportamento no qual
seja seguro, como diminuir a velocidade do seu movimento
ou calcular uma nova trajetéria. Vale salientar que a uti-
lizacao dessa pratica descarta a necessidade de desligar
o equipamento melhorando, desse modo, a eficiéncia e o
controle de desempenho da produgao (Wisskirchen et al.,
2017).

A formagao de uma trajetoria eficaz para robos vem
sendo estudada desde a década de 60, com a finalidade
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de conseguir com o robo exerga a sua funcionalidade de
forma correta (Adorno et al., 2006). Diante disso, para que
0 robo se locomova com éxito em circunstancias propensas
a obstdculos, o planejamento de movimento é encontrar
um caminho livre de colisao da posicao inicial a posicao
final (Mohanta and Keshari, 2019). Para a elaboracdo
eficaz de rotas é necesséario o uso de algoritmos, os quais
possibilitarao a leitura da area de trabalho da maquina e
a identificac@o dos obstéculos (Batista et al., 2020b).

A dificuldade de encontrar um algoritmo que proporci-
one que o robd se locomova do ponto @inicia; 80 ponto
dfinal, Pode ser solucionada por algoritmos como Campo
Potencial Atificial (CPA) e Probabilistic Roadmap (PRM).
O método de campo potencial artificial é aplicado para
encontrar os parametros de distanciamento e para gerar
um caminho vidvel e seguro (Orozco-Rosas, 2019). O CPA
é utilizado por diversos pesquisadores, algumas dessas apli-
cagoes sao com robdés manipuladores industriais e carros
autonomos, para geracao de trajetoria livre de colisao
(Batista et al., 2017).

O algoritmo de Probabilistic Roadmap é um método ba-
seado em estratégia de amostragem aleatéria que pode
resolver o problema de caminhos efetivos que sao dificeis
de construir com a maioria dos algoritmos no espago de
alta dimensao (Chen, 2019). O PRM é proposto para o
planejamento de caminhos e a identificacao de obstdculos
(Mohanta and Keshari, 2019).

Este trabalho tem como objetivo realizar uma comparacao
entre a implementagdo dos algoritmos PRM e CPA apli-
cados a um manipulador SCARA (Selective Compliance
Assembly Robot Arm) na geracao de trajetérias livres de
colisao com dois obstaculos estaticos. A comparacao entre
os dois métodos é demonstrada a partir de um mapa, no
qual ambos os algoritmos sao submetidos ao procedimento
de desafio de identificar os obstdculos e elaborar uma
trajetéria segura do ponto inicial ao ponto ¢ final. Nos
resultados também sao apresentadas as trajetorias, veloci-
dades e aceleragoes das juntas do manipulador calculadas
a partir do modelo da cinemaética inversa.

Este artigo estd organizado como segue. A secao 2 apre-
senta as caracteristicas do manipulador SCARA, bem
como a fundamentacdo tedrica sobre CPA e PRM. Na
segdo 3 é apresentada como os algoritmos foram imple-
mentados. A secdo 4 apresenta os resultados obtidos e
finalmente na secao 5 sao apresentadas as conclusoes e
trabalhos futuros.

2. MANIPULADOR SCARA E ALGORITMOS

Nesta secao sao apresentados os fundamentos tedricos
referentes ao objeto deste artigo. E realizada uma breve
descrigdo do manipulador SCARA (Selective Compliance
Assembly Robot Arm) e as descri¢oes sobre CPA e PRM.

2.1 Manipulador SCARA

O manipulador SCARA utilizado nesse trabalho é um robo
de quatro graus de liberdade (GDL), sendo que aqui serd
trabalhado com dois GDL, a Figura 1 mostra o rob6. Por
ser um robo tipo SCARA, as duas primeiras juntas, a
partir da base, sao de rotacao em torno de eixos verticais

e trabalhando portanto num plano horizontal (zy), como
se fosse um rob6 2-GDL planar.

Figura 1. Manipulador robdtico SCARA.

Neste trabalho, o manipulador SCARA sera considerado
como um ponto, cuja posicao estd localizada no end-
effector, ou seja serd a posicdo no espacgo cartesiano de
duas dimensoes.

2.1.1 Cinematica direta

Para encontrar o modelo cinematico direto, é utilizada
a convengao Denavit-Hartenberg (DH). Portanto, para
calcular os parametros «, a, d e 6, foi adotado o sistema
de coordenadas do manipulador, apresentado na figura 2,
(Hartenberg and Danavit, 1964).

Link 0

Link 4
(end-effector)

SO

Figura 2. Sistemas de coordenadas do manipulador
SCARA, Gonzalez (2017).

A partir dos parametros D-H encontra-se as matrizes de
transformacgao homogénea (MTH) dos sistemas de coorde-
nadas que é composta por quatro transformacoes basicas.
A partir MTH e comparando com sua forma geométrica,
podemos determinar a posicao do elemento final do robo



que pode ser encontrada no espago cartesiano a partir
das coordenadas no espago das juntas como observado nas
equagoes

X =0,35¢co0s(01) + 0,30cos(0; + 02) (1)

Y =0,35sen(0;) + 0,30sen(6; + 02) (2)
As equagoes (1) e (2) sao as solugoes para o problema da
cinemdtica de posigao direta para o manipulador SCARA.

2.1.2 Cinematica inversa

A cinemética inversa resolve a configuracdo que deve
adotar o robd para uma posicao e orientacao de um
ponto conhecido. Uma maneira simples de resolver o
problema da cinematica inversa do rob6 é usando o método
geométrico. A partir da cinemética inversa, sera possivel
determinar o valor do angulo de cada junta, a fim de
colocar o manipulador na posicao e a partir de entao
gerar trajetdrias no espago das juntas (Silva et al., 2016),
(Batista et al., 2020a).

Partindo das equagdes da cinemadtica direta (1) e (2) e apli-
cando algumas transformagoes trigonométricas encontra-
se as equagoes da cinematica inversa que sao dadas por:
P,(L1 + Lacos(62)) — PxL2sen(92)] 3)
P,(L1 + lycos(02)) — PyLasen(62

0, = tanil[

Pf—kP;—L%—L%) ()
2L, Lo

onde L; = 0,35 e Ly = 0,30, e sao os valores dos compri-

mentos de cada junta do manipulador como mostrado na

figura 2.

0y = cos™(

As equagoes (3) e (4) sao as solugdes do problema da
cinematica inversa do manipulador SCARA sao usadas
para realizar a geracao de trajetdéria do manipulador.

2.2 Algoritmo de Campos Potenciais Artificiais

O método de CPA foi utilizado por Khatib (1986) em
rob6s manipuladores com um ponto alvo e com obstdculos
estaticos e em movimento. Neste método, considera-se um
ponto inicial, @jnicier; UMa posicao de um ponto que se
move num campo de forcas; e um ponto final, g¢inae, que
fornece uma forca atrativa e os obstaculos, que fornecem
forcas repulsivas. No método de campos potenciais arti-
ficiais o manipulador se move em um campo (vetorial)
de forgas F'(6), derivado de um campo (escalar) potencial
U(#) (Khatib, 1986), (Spong et al., 2020).

Fx) = VIU(©0)] ()

Apesar deste método ter sido inicialmente utilizado em
robos manipuladores, atualmente, a maioria das aplicagoes
s@o na robdtica mével (Batista et al., 2018).

A funcao potencial U(#) é tipicamente definida no espago
livce como a combinacao linear de um campo atrativo,
Uatr(0), que puxa o robd para a posicao alvo, e de um
potencial repulsivo, Uyep(#), que o empurra para longe
dos obstaculos (Latombe, 2012). Assim, considerando a
presenca de um tnico obstéculo, define-se as coordenadas
da posic¢ao do obstdculo como sendo Oops = (010bs; O20ps ), &
posigao do alvo por Ouive = (01alv0s 24iv0), € & posigao do
centro do robo por 6 = (1, 63) (no caso de um rob6 mével)

ou origem do sistema de coordenadas da ferramenta (no
caso de um manipulador), a trajetéria gerada é fungao do
seguinte campo de potencial artificial, dado por (6):

U(6‘) = Uatr(a) + Urep(e)a (6)
em que U(0) é o potencial resultante do campo artificial,
Uair(0) é o potencial atrativo produzido pela posigao do
alvo, 64100, N0 centro do robo, 6, e Urep(f) é o potencial
repulsivo induzido pelo obsticulo em 6. O vetor que
representa a forca que deve ser aplicada no centro do robo
movel ou ferramenta de um manipulador é dado por:

F(0) = For(8) + Frep(0) (7)
Fatr(e) = *V[Uatr(e)] (8)
Frep(0) = =V[Urep(8)] (9)

em que F(0) é a forga resultante, Fy,;,.(0) é uma forga
atrativa que guia o centro do robd ao alvo, e F.¢,(0) é uma
forga que induz uma repulsao artificial da superficie do
obstaculo produzida por Upe,(#) (Sciavicco and Siciliano,
2012).

2.8 Método Probabilistic Roadmap

O método de Probabilistic Roadmap fornece o planeja-
mento de movimento para encontrar um caminho livre
de colisdo. E utilizado com éxito em robds méveis na
presenca de obstéculos (Mohanta and Keshari, 2019). Essa
metodologia é extremamente eficiente, devido a capacidade
de projetar caminhos rapidamente e a prevaléncia do tra-
jeto mais curto. Neste método, inicialmente é gerada uma
amostra aleatéria do espago de configuracao usando uma
distribuicao de probabilidade uniforme. Em sequéncia o
algoritmo testa a amostra quanto a colisao, se a qual nao
for detectada, serd gerada a trajetéria do ponto ¢jpiciar a0
Gfinal (Siciliano et al., 2011).

O PRM gera aleatoriamente um conjunto de configuragoes,
o0s quais sao representados como nés. Em seguida o planeja-
dor conecta esses nds até ser elaborado um caminho mais
eficiente (Spong et al., 2020). Na literatura direcionada
ao PRM, essas sao as principais funcoes utilizadas para
determinar a melhor ligacao entre os nds criados, a partir

da distancia calculada:
n

g —all = > (g — a)*]%,

i=1

(10)

mazy|q; — gl

1> peAllp(d) - pla)l[*12,

mazpeA||p(q’) — p(g)l- (13)
Para o algoritmo identificar o caminho mais curto sao
executados cédlculos de distancia entre os nds. A equacao
(11)é a mais usada para essa finalidade (Spong et al.,
2020).

O robd possui n articulagoes, que estao inclusas nas
equagoes (10) e (11). Para descobrir a distancia entre os
nos aleatérios setados no mapa probabilistico, é executada



a diferenca entre as especificacoes no eixo de ¢ e de ¢/,
que sao configuracoes correspondentes a nos diferentes
que estao situados no mapa. A varidvel ¢; se refere a
configuracdo da i-ésima articulacéo e p(g) declara o ponto
de referéncia da &drea de trabalho p de um conjunto A
de pontos de referéncia do rob6 da configuracao ¢ (Spong
et al., 2020).

3. METODOLOGIA

Nesta secao sao apresentadas as implementagoes dos al-
goritmos CPA e PRM, bem como a cena utilizada para a
geracao de caminhos livres de colisao.

3.1 Implementacao do algoritmo CPA

O método de colisao livre a partir de um campo potencial
artificial é baseado em um campo de forcas em determi-
nada trajetéria que influenciara no trajeto do robo. Como
uma particula pontual, o rob6 sofre influéncia pelo campo
potencial artificial. O campo é construido para que o robo
seja atraido para a configuracao final Qfinal e seja repelido
pelos locais determinados como obstéculos (Spong et al.,
2020).

A geracgao de trajetéria usando campos potenciais é um
método que pode ser utilizado para planejamento global
off-line, quando o ambiente do robd é conhecido a priori,
ou em planejamento local on-line quando o ambiente
é desconhecido e a presenca dos obstdculos vai sendo
detectada pelos sensores montados no robd (Chen et al.,
2009).

3.1.1 Forga de repulsao da posigao inicial

Com a defini¢do da posicao inicial, uma forga de repulsao
pode ser gerada na mesma. E uma maneira de garantir
que a inércia do movimento serd vencida e também que
nao haverd um minimo local na posicao inicial. A funcao
adotada para representar o campo potencial de repulsao
da posigao inicial foi (LaValle, 2006):

UT(‘Ta y) = KT )
V(@ —x0)2 + (y — y0)?
em que K, é o parametro da intensidade desta repulsao
na posicao inicial, ou seja, K, é o parametro que define a
intensidade do campo de repulsao para a posicao inicial. x
e y sdo os pontos de referéncia para o CPA; xg e yg sao os
pontos iniciais onde o robd ird iniciar a trajetéria.

(14)

3.1.2 Forga de atragao da posigao final

Com a definicao da posicao final, uma forca de atragao
pode ser gerada na prépria posigdo inicial. A fungao
adotada que representa o campo potencial de atragao para
posicao final foi adotada como (Batista et al., 2018):

Ualsy) = 3 Kal(x = ) + (y — 7)?),

em que K, é um parametro da intensidade de atragao
a posicao final, ou seja, K, é o parametro que define a
intensidade do campo de atragao para posicao final. = e
y sdo os pontos de referéncia para o CPA; zf e y; sao os
pontos finais da trajetéria gerada.

(15)

3.1.3 Forga de repulsao do obstaculo
Com a definigdo dos obstaculos, ou seja, as coordenadas
que representam a localizacao dos centros dos obstdculos

(Zoi, Yoi), sdo geradas as forcas de repulsdo. A fungéo que
representa a repulsao devido a presenga de um obstéculo
foi adotada como Batista et al. (2018):

Uo(z,y) = e

V(& = 260)2 4 (Y = Yoi)?
em que K, é um parametro que controla a intensidade
do campo potencial de repulsao aos obstaculos, ou seja,
K, define a intensidade deste campo de repulsao (Batista
et al., 2018). z e y s@o os pontos de referéncia para o CPA;
Toi € Yoi SA0 0s pontos que definem a posicao do obstaculo.

: (16)

3.2 Implementacgao do algoritmo PRM

A légica de Probabilistic Roadmap é fundamentada em
analisar anteriormente a trajetoria do robo a partir de um
mapa pré-determinado, portanto, esse conhecimento do
local que o robd ird transitar é possibilitado que ele calcule
a rota que ird seguir. Diante disso, o manipulador SCARA
calculard o trajeto com eficdcia, visando o distanciamento
de todos os obstaculos ao longo do caminho.

No PRM o mapa descrito para a maquina sera analisado, e
verificado, para que seja identificado onde estao localizados
os obstéaculos e as rotas de acesso livre. O método é baseado
na plotagem aleatéria de pontos imaginérios. Estes pontos
serao fixados em locais que foram determinados como
livres, ou seja, sem obstdculos. A trajetéria elaborada por
esse algoritmo preza nao sé pelo o movimento livre de
colisdes, mas também pelo caminho mais curto (Siciliano
et al., 2011).

Para o planejamento de trajetéria com o PRM sao neces-
sarios os seguintes passos:

(1) O caminho é um grafico G(V, E);

(2) A configuragio do rob6 ¢ = Q free é um vértice;

(3) A borda (q1, g2) implica um caminho livre de colisao
entre essas configuracoes do robo;

(4) E necesséria uma métrica para d(q1, g2) (por exem-
plo, distancia euclidiana);

(5) Utilizagdo de amostragem grossa dos nés e fina das
bordas;

(6) Resultado: um caminho em Q fce.

O pseudo-cédigo do algoritmo PRM é apresentado a se-
guir.

3.8 Cendrio utilizado

Para a geracao de trajetéria do manipulador SCARA, livre
de colisao, foi considerado o espago cartesiano (XY). A
partir dos pontos obtidos pelos algoritmos de CPA e PRM,
resolve-se a cinemadtica inversa, e encontram-se as posicoes
de cada junta do manipulador. Estes pontos podem ser
aplicados em qualquer manipulador que tenha o espaco
de trabalho compativel ou em um rob6é mével. O caminho
gerado deve evitar a colisao de dois obstaculos circulares,
mostrados na Figura 3, com tamanhos iguais cujo raio é
igual a 0,2 m.

O cendrio é formado pela posigao inicial do (0,4; 0,7),
posicao final (0,4; 0,1) do manipulador e o obstdculo (cir-
culos), no espago cartesiano. Para os obstdculos utilizou-se
as posigoes (0,3; 0,4) para o obstaculo 1 (que se encontra
mais & esquerda), e (0,5; 0,4) para o obstaculo 2 (que



Algoritmo Probabilistic Roadmap.
Entrada:

n: ndamero de nés de entrada do roadmap

k: ntiimero de vizinhos para cada configuragao
Saida:

A roadmap G =

(v, E)

1: V<10

2: B+ 0

3: enquanto |V| < n faga

4: repete

5: q¢ < a random configuracdo em Q

6: até quando q for livre de colisao

7.V +— VU{q}

8: fim enquanto

9: para todo g € V faga

10: Nq < k vizinhos de g escolhido a partir de V'
de acordo com a distancia

11: para todo ¢’ € N, faga

12: se (q, ¢') ¢ E e A(q, ¢') # null entdao
13: E+~ EU{(g, ¢)}

14: fim se

15: fim para

16: fim para

0.8

0.3

0.2

0.1 o

Figura 3. Cenario utilizado para a implementacao dos
algoritmos.

se encontra mais & esquerda) na cena, posigoes essas que
definem o centro dos mesmos no espaco cartesiano.

B importante destacar o fato de que a partir das técni-
cas utilizadas, o obstaculo aqui apresentado tem formato
circular. Isto reduz a geracdao de minimos locais no mo-
mento do planejamento de caminhos para o algoritmo
CPA, conforme indica (Volpe and Khosla, 1990), além do
fato de tornar o sistema capaz de analisar obstaculos de
varios formatos como triangular, retangular e trapezoidal
que também reduzem a geracao de minimos locais no
planejamento de caminhos.

Sao utilizados dois critérios de comparacao dos algoritmos:
o tempo de processamento e o comprimento da trajetoéria.
Os valores médios desses critérios sao calculados para 20
repetigdes da simulacio. As simulacoes sdo realizadas em
um computador com um processador Core i7 - 7* Geracao,
com velocidade de processamento de 2,90 GHz e com
memoéria RAM de 8,00 GB. Os algoritmos foram imple-

mentados na linguagem M-c6digo com algumas funcoes
especificas para a linguagem.

4. RESULTADOS

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados dos algoritmos
deCPA e PRM, bem como as consideragoes finais sobre os
resultados. Sao apresentados duas situagoes para cada al-
goritmo, um resultado com colis@ao e sem colisao. Também
sao apresentadas as trajetérias, velocidades e aceleracoes
das juntas para as situagoes dos algoritmos sem colisao.

4.1 Resultados do CPA

A Figura 4 apresenta o caminho livre de colisao gerado
pelo algoritmo de CPA. Os parametros utilizados para
a geragao deste caminho foram: K, = 25, K, = 30 e
K, = 4,5, os quais foram encontrados empiricamente. Na
Figura 5 é mostrada a superficie potencial para a cena
apresentada na Figura 4.
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Figura 4. Caminho livre de colisao no espago cartesiano
gerado pelo algoritmo CPA.
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Na Figura 6 é apresentada uma situacao onde ocorreu
uma colisdo com os obstaculos no algoritmo de CPA,
os parametros do algoritmos utilizados foram: K, = 25,
K,=30e K,=1,0.
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Figura 8. Velocidades das juntas do manipulador SCARA
geradas a partir do CPA.

Figura 6. Caminho com colisao no espago cartesiano ge-
rado pelo algoritmo CPA.

As figuras 7, 8 e 9 apresentam as trajetorias, velocidades e
aceleragoes, respectivamente, das juntas 1 e 2, do manipu-
lador para a situagao sem colisao, apresentada na Figura
4.
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Figura 7. Trajetérias das juntas do manipulador SCARA

geradas a partir do CPA.

4.2 Resultados do PRM

Seguindo a mesma ideia do CPA, apresenta-se
resultados para o algoritmo PRM.

aqui os

As figuras 10 e 11 apresentam os caminhos no espago
cartesiano para 100 e 1.000 pontos utilizados no algoritmo
PRM, respectivamente. Observa-se que o algoritmo PRM
com 1.000 pontos gera um caminho com colisao, pois os
pontos ficaram muito proximos dos obstaculos, e algoritmo
gera 0 menor caminho.

Figura 9. Aceleragoes das juntas do manipulador SCARA
geradas a partir do CPA.
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Figura 10. Caminho no espago cartesiano para 100 pontos
do PRM.
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Figura 11. Caminho no espago cartesiano para 1000 pontos
do PRM.

As figuras 12, 13 e 14 apresentam as trajetérias, veloci-
dades e aceleracoes, respectivamente, das juntas 1 e 2, do
manipulador para a situagao sem colisao, apresentada na
Figura 10.
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Figura 12. Trajetérias das juntas do manipulador SCARA
geradas a partir do PRM.

4.3 Discussoes

Realizou-se uma comparagao mais detalhada entre os
algoritmos. Verificou-se o tempo de processamento médio
para 20 repeticoes da simulagao e o comprimento das
trajetorias geradas sem colisao por cada algoritmo. Essa
comparagao é apresentada na Tabela 1, para as situagoes
sem colisao de ambos os algoritmos.

Tabela 1. Tempo de processamento médio e
comprimento das trajetorias gerados pelos al-
goritmos CPA e PRM (100 pontos), sem coli-

sao.
Algoritmo  Tempo de Proc. Médio (s)  Trajetéria (m)
CPA 0,65429 0,96375
PRM 1.02448 1.06421
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Figura 13. Velocidades das juntas do manipulador SCARA
geradas a partir do PRM.
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Figura 14. Aceleragoes das juntas do manipulador SCARA
geradas a partir do PRM.

Na Tabela 2 sao apresentados os resultados com as colisoes,
do tempo de processamento médio e comprimento das
trajetérias para os dois algoritmos.

Tabela 2. Tempo de processamento médio e
comprimento das trajetdrias gerados pelos al-
goritmos CPA e PRM (1.000 pontos), com

colisao.
Algoritmo  Tempo de Proc. Médio (s) Trajetéria (m)
CPA 0,66882 0,69980
PRM 21,68804 0.73122

O algoritmo de CPA obteve um menor tempo para ser exe-
cutado e gerou uma trajetdria mais otimizada que o PRM,
como pode ser observado na Tabela 1. A importancia de
se conhecer o tempo gasto para execugao do algoritmo é
fundamental para uma implementagao on-line, ou seja, em
tempo real, para verificar se o algoritmo consegue reali-
zar a prevencao de obstdculos em movimento (obstdculos
dindmicos). Este tempo é necessério para determinar o
valor da velocidade maxima que o algoritmo pode ser
implementado e evitar a colisao do manipulador com os
obstaculos em movimento.

No CPA, se a intensidade do campo potencial aplicado
é muito grande a probabilidade de colisao é alta, e a



rota formada pelo robo tende a ter oscilacoes devido a
distancia entre os obstaculos e a forca do campo. No PRM
a determinacao de parametros deve ser cautelosa, visto que
quando se utiliza poucos pontos o algoritmo tende a gerar
um caminho mais longo. No entanto, quando é utilizado
com muitos pontos a trajetéria formada tende a ser menor,
aumentando a possibilidade de colisao, pois o manipulador
se aproxima muito do obstédculo.

5. CONCLUSOES

Os algoritmos PRM e CPA sao eficientes em aplicagoes
onde exigem-se trajetérias livres de colisao, com isso pode-
se afirmar que este estudo traz contribuigoes importantes
nesse contexto. Esse artigo comparou a utilizacao de
dois algoritmos para a navegacao livre de colisao de um
manipulador SCARA. No CPA, a rota determinada para
o robo é baseada em um campo de forgas que influencia
a trajetéria do robd, ja no PRM o trajeto destinado ao
manipulador é baseado em plotagem aleatéria de pontos,
0s quais serviram como referéncia para a determinacao da
trajetéria.

Na elaboragao da trajetéria a partir do mapa usado, ambos
os algoritmos tiveram baixo custo computacional, para o
CPA o tempo foi de 0,67747 s, enquanto que para o PRM
foi de 0,98921 s. Os algoritmos ao concluirem a proposta,
geraram uma trajetdria de 0,9637 m para o CPA e de
1.06421 m para o PRM. Portanto, os dois algoritmos se
mostraram satisfatérios na prevengao de colisdo para o
manipulador em estudo. No entanto, o algoritmo CPA
apresentou melhor resultado, mesmo sem otimizacao dos
parametros.

Como trabalhos futuros pretende-se: implementar os al-
goritmos em tempo real (on-line); melhorar o CPA, uti-
lizando algoritmos para otimizacao dos seus parametros;
implementar o PRM com inteligencia computacional e
validar os algoritmos no robo.
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