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RESUMO

Esse trabalho apresenta uma metodologia para a concepc¢ao de missdes auténomas utili-
zando robds moéveis com tracao diferencial em ambientes internos. As missdes consistem
em deslocar o rob6 até uma posicao objetivo partindo de uma pose inicial. Para que as
missdes ocorram com sucesso, sao implementados algoritmos de localizacao e planejamento
de caminhos. Para localizagao, foi utilizado Filtro de Kalman Estendido (do inglés, Fzten-
ded Kalman Filter EKF) para fundir a odometria com visao computacional. A visdo é
responsavel por encontrar marcadores artificiais conhecidos como Ar codes que sao alocados
no ambiente. O planejamento é caracterizado por uma forma hibrida que corresponde a
uniao de um método deliberativo e reativo. No Planejamento deliberativo, foi proposto e
utilizado o método Direct-DRRT* cuja base é oriunda do RRT (Rapidly Ezploring Random
Tree). Além do RRT, esse planejador também apresenta caracteristicas de dois outros
métodos ja presentes na literatura: RRT* e DRRT. O planejador deliberativo enviard para
o reativo um conjunto de sub-objetivos que conecta a posicdo em que o robo se encontra
até o objetivo final. O planejamento reativo é aplicado durante a missao e é o responsavel
pelo desvio de obstaculos dindmicos que nao foram mapeados. No Reativo, é utilizado
o método dos Campos Potenciais Artificiais (CPA), que também se comporta como o
controlador do rob6 durante a navegacao. Para encontrar os obstaculos, utilizou-se o
sensor de profundidade Asus Xtion, pois, a partir das imagens geradas por esse sensor, é
possivel encontrar as distancias que os bloqueios se encontram. As informacoes desse sensor
também serd de grande valia na atualizacao do mapa. O sistema ¢é integrado através da
framework ROS (Robot Operating System). Todos os algoritmos foram implementados por
meio da linguagem de programacao Python. Os resultados do trabalho foram apresentados
por meio do simulador Gazebo e testes praticos a partir da plataforma P3DX. Foram
analisados o comportamento do rob6 em alguns problemas que podem ocorrer durante
a navegacao, como o sequestro e aparecimento minimos locais. Ao final desse trabalho,
apresentou-se a melhoria nos resultados do planejador de caminhos Direct-DRRT™*, onde
foi possivel constatar a queda no tempo para obter um caminho, a quantidade de iteragoes,
de noés e do comprimento do caminho em comparacao aos outros métodos. No que tange a
localizacao, essa dissertacao obteve significativas melhoras comparado com o método que
utiliza somente a odometria. Além desse resultado, esse trabalho também obteve sucesso

em apresentar uma solucao para a implementacao de missoes auténomas.

Palavras-chave: Robdtica Mdvel. Missoes Autonomas. Planejamento de Caminhos.

Localizacao. Mapeamento.



ABSTRACT

This work presents a design methodology for autonomous missions using mobile robots
with differential traction in indoor environments. The missions consist of moving the robot
to a goal position starting from an initial pose. For missions success, it is necessary to
implement localization and path planning algorithms. For localization, Extended Kalman
Filters (EKF) used to fuse odometry with computational vision. The view is responsible
for finding artificial markers known as Ar codes that are presented in the environment. The
planning is characterized by a hybrid form that corresponds to the union of a deliberative
and reactive methods. In the Deliberative Planning, the Direct-DRRT * method, whose
base is derived from the Rapidly Exploring Random Tree (RRT), is proposed and used.
In addition to the RRT, this planner also presents characteristics of two other methods
already presented in the literature, i.e. RRT * and DRRT. The deliberative planner sends
to the reactive a set of sub-objectives that connects the initial position to the final goal.
Reactive planning is applied during the mission and it is responsible for the dynamic
obstacles avoidance that have not been mapped. In the reactive, the Artificial Potential
Fields (APF) method is used, which also behaves as the robot controller during navigation.
To find the obstacles, we use the sensor Asus Xtion, due to the possibility to find the
distances that the locks are in the images generated by this sensor. All the algorithms
were implemented through the programming language Python. The results of the work
were presented through the simulator Gazebo and practical tests using the P3DX platform.
We analyzed the robot behavior in some problems that may occur during navigation,
such as kidnapped and local minimum appearance. At the end, the improvement in the
results of the Direct-DRRT * path planner is also presented. It is possible to verify the
decrease in the time to obtain a path, the number of iterations of nodes and the path
length in comparison to other methods. Regarding the location, this dissertation has
obtained significant improvements when compared to the methods that use only odometry.
Besides, the work was also successful in presenting a solution for the autonomous missions

implementation.

Key-words: Autonomous Mission. Localization. Mapping. Mobile Robots. Path Plan-

ning.
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1 INTRODUCAO

A versatilidade da robdtica em atuar em distintos campos aponta o foco de pesquisas
e inovagoes contemporaneas para esta area. Uma definicdo simples e geral para esses
dispositivos é definida por [1] como sistemas programéaveis que desempenham diversas
funcoes e tarefas. As contribui¢oes dadas pela informatica e sistemas de informacao, em
particular, beneficiam o ser humano com processos automatizados ou semi-automatizados
em suas tarefas. Entretanto, algumas atividades exigem uma interacao fisica com o
ambiente, como, por exemplo, a movimentacao por uma regiao, o deslocamento de objetos,
tarefas que demandam tempo, pericia e repetitividade para a sua execugdao. As mesmas,
estao além dos avancgos das areas supracitadas, porém, a informatica avancada, atrelada

aos dispositivos rob6ticos para a automatizacdo, tornam vidveis essas tarefas [2].

A robética é uma area multidisciplinar, integrando técnicas oriundas das engenharias
mecanica, elétrica, eletronica e a computacional. Dentre os sistemas robdéticos pode-se
citar os dispositivos: manipuladores robéticos, veiculos aéreos nao tripulados (VANT) e a

robdtica movel.

Os manipuladores robéticos sao encontrados comumente nas linhas de producoes
industriais, podendo ser definidos como um dispositivo mecanico destinado a posicionar
e orientar no espago o seu efetuador, por exemplo, uma garra ou ferramenta [3]. O uso
destes robds no meio industrial impactam em fatores técnicos, econdmicos e sociologicos.
O primeiro rob6 industrial que realizava movimentos autéonomos foi utilizado pela General
Motors em 1961 e projetado por Joseph Engelberger e George Devol [4] sendo nomeado de

Unimate (Figura 1 (b)) cuja ideia nasceu da patente [5] escrita por Devol anos antes.

Os VANTSs foram concebidos a partir dos paradigmas dos veiculos aéreos tripulados.
Segundo [6], eles foram primeiramente utilizados no setor militar, porém, atualmente
areas como monitoramento, seguranca, agricultura, protecao, inspegoes de linhas elétricas
e filmagens em geral estao acessiveis a camada civil. No Brasil, o ministério da defesa
percebeu a relevancia destas aeronaves no aspecto militar e humanitario e passou a produzir
alguns modelos de VANTS, como, por exemplo, o Horus FT-100 (Figura 1 (c¢)) utilizado

no monitoramento dos jogos Olimpicos de 2016 [7].

Por fim, tém-se a robdtica maével que visa a locomog¢ao por ambientes internos e
externos. Possuem aplicagbes em operagoes militares, exploragoes espaciais, locomogao
no interior de minas, agricultura entre outros [8]. Ainda segundo [8] esta classe de robds
pode operar de maneira tele-operada, necessitando de um controlador humano e de modo
semi ou completamente auténomos, devendo ser implementados algoritmos que simulem a
inteligéncia humana nos sistemas robéticos [9]. Um famoso exemplo é o carro auténomo
Stanley (Figura 1 (a)), que venceu o Grand Challenge em 2005 ao cruzar 210 Km pelo

deserto de Monjave sem quaisquer intervenc¢oes humanas. Nao obstante, modelos hibridos
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denominados manipuladores méveis também sao objetos de estudos. Em [10] é apresentado
o modelo Kuka YouBot (Figura 1 (d)), uma plataforma voltada para pesquisa e educacao.

Outros robos com essas mesmas caracteristicas sdo abordados em [11, 12, 13].

Figura 1 — Exemplos de Robos: (a) Robd Mével Stanley (b) Manipulador Robético Unimate (c)
VANT ARP Cacador (d) Manipulador Mével Kuka YouBot

Um dos desafios da robética consiste na concepcao de dispositivos que cade vez mais
nao necessitem da interven¢ao humana [14] e, também, possam interagir com seguranga
com os seres humanos. A defini¢do de navegacao autonoma, fundamenta-se na realizacao de
tarefas com seguranga e inteligéncia sem essas interferéncia [15]. As missdes autonomas que
utilizam robds méveis podem ser aplicadas em ambientes denominados internos (indoors) ou
externos (outdoors). Nos ambientes internos citam-se a capacidade dos robds em executar
tarefas domésticas, comerciais e até no meio industrial. Para que agoes autonomas sejam
possiveis é necessario que um processador esteja programado para a tomada de decisoes
pelo robd [16], geralmente esses processadores sao limitados, neste sentindo, algoritmos
com custos computacionais elevados sdo preteridos. A seguir serdo descritas algumas
tarefas e caracteristicas que alguns robos méveis com capacidade autonomas realizam em

ambientes internos.

Em [17] apresentou-se um trabalho para robos auténomos visando seguranga. O

dispositivo robotico teria o servigco de vigiar o ambiente conforme a profissao de um
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vigilante. O trabalho apresentou-se conceitos para a deteccdo de pessoas intrusas, ou
seja, individuos que nao constem em um banco de dados autorizadas a estarem naquele
ambiente. Seguindo esta mesma linha, pesquisadores da universidade de Birmingham
desenvolveram um vigia noturno auténomo [18], cujo sistema tem capacidade de identificar
modificagoes no ambiente entre vistorias periddicas realizadas no escritério da empresa de
seguranca GS4. Além desta tarefa, o "Bob", como é conhecido, também analisa objetos
deixados em cima das mesas pelos funcionarios e se portas destinadas a saidas de incéndio
estao abertas. Por se tratar de um ambiente interno e conhecido, o rob6 utiliza a planta

da empresa para planejar suas missoes de locomocao.

Uma outra aplicacao é o uso dos robds moveis em ambientes domésticos que auxiliam
em tarefas didrias como limpar, lavar e manuseio de diversos objetos. Em [19] apresenta-
se 0 robd "Jhonny', desenvolvido na Alemanha capacitado para desenvolver tarefas de
maneira autonoma. O robd interpreta algumas cenas que acontecem ao seu redor, manipula
objetos, e realiza navegacao e missoes especificas como seguir determinado individuo no
ambiente. Outro robd com enfoque doméstico é o também Alemdo "Caesar"'[20], o mesmo
utiliza diversos algoritmos que possibilitam o reconhecimento facial e as peculiaridades
apresentadas pelo robo "Jhonny". Estes grandes projetos possuem gigantescos investimentos
que permitem equipar os dispositivos roboticos com sensores e equipamentos de ponta
como citados em [18]. Foi dado a esses robds a capacidade de adaptagao e aprendizado
no decorrer do tempo, essa caracteristica consiste no fato de que indices de insucesso em

diversas tarefas foram diminuindo ao longo do tempo.

Os sistemas robdticos que atuam em ambientes internos apresentados até aqui,
pertencem aos seus respectivos laboratorios de pesquisas e ainda nao sao comercializados.
Em contrapartida, robos desenvolvidos para tarefas domésticas mais simples, voltados para
limpeza de ambientes indoors de maneira auténoma, como a linha Roomba, da empresa

iRobot® podem ser adquiridos comercialmente.

Atualmente o meio industrial também conta com robos méveis atuando no chdao
de fabrica. De acordo a entrevista dada pela proprietaria da empresa Asti a Bloomberg
[21], ainda hoje a maioria da producdo e pesquisa é voltada para carros auténomos que se
locomovem em ambientes externos sendo que veiculos indoors recebem menos atencao.
Neste cenario, os robos produzidos pela empresa tentam ganhar o chao de fabrica investindo
em dispositivos que se desloquem por esses ambientes, como empilhadeiras que conseguem
carregar desde grandes quantidades de alimentos, até pecas de avioes de 30 T'. Esse tipo
de robo contribui para o aumento da producao no setor industrial, ja que as receitas da

empresa quintuplicaram de 2012 a 2016.

As tarefas desempenhadas pelos robos envolvem um alto grau de complexidade
para sua concepc¢ao. Para interagir com o ambiente os robos devem extrair as informagoes

pertinentes para que suas missdes possam ser executadas com sucesso. Os dispositivos
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responsaveis pela percepg¢ao sao denominados sensores [22]. Em [23] divide-se os dispositivos
de acordo com o seus respectivos propositos: posicao e orientagao, obstaculos, contato,
deslocamento, velocidade e comunicacao. Os responséaveis por realizar as agoes do robo pelo
ambiente sao os atuadores que também de acordo com [23] é possivel dividi-los conforme
suas caracteristicas: rodas, esteirais, juntas, articulagoes, propulsao, hélices e turbinas.
Os custos que envolvem um robo estao atrelados principalmente aos sensores e atuadores
empregados em seu sistema. Nesse sentido, quando se projeta um robd é necessario a
andlise dos custos dos elementos que irdo formar o sistema robotico, como, por exemplo,
os dispositivos de percepg¢ao voltados para distancia como sonares e cameras possuem um

custo bem inferior se comparados a lasers scans.

Missoes de deslocamento em um ambiente tornam-se complexas a medida que
maiores graus de autonomia sao exigidos. O planejamento da trajetéria que o robo
devera realizar para atingir determinada posicao objetivo é um paradigma fundamental
na robodtica auténoma. No que se refere ao planejamento, 3 abordagens sao definidas:

deliberativa ou offline, reativa ou online e hibrida [24].

O modo deliberativo necessita do mapa do ambiente a priori, neste sentido o
planejador ird buscar um conjunto de ac¢oes que levem o robd da posicao inicial até o
objetivo, ressalta-se que os planejadores offline possibilitam a otimizagao das trajetérias
concebidas [25]. Entretanto, alguns objetos ou pessoas podem surgir no decorrer da missao,
podendo ocasionar colisoes, a esses individuos é dado o nome de obstaculos ou bloqueios
dindmicos. Nesse sentindo existe a abordagem online que é caracterizada por estimulos
nos atuadores do sistema robotico em tempo real de acordo com as informagoes extraidas
do ambiente pelos sensores [26]. A abordagem hibrida ¢é identificada a partir da fusao dos

dois tipos de planejadores concedendo maior robustez ao sistema.

Um outro problema que os robds enfrentam é obter uma localizagao satisfatoria de
sua posigao, pois, segundo [27] a mesma é de vital importancia para qualquer missdo que
o robd venha executar, podendo ser considerado um problema fundamental na robdtica.
Durante as missoes os robos se deparam com diversos problemas como imprecisao e ruidos
sensoriais, desconhecimento da posigao inicial e o problema do sequestro dos robos [28].
Neste sentido, o robo devera obter estimativas da posicao ao longo do caminho gerado

pelos planejadores supracitados.

A sessao 1.1 realiza uma abordagem técnica dos trabalhos cujo foco principal envolve
os aspectos de missoes de deslocamento para robds moéveis autonomos e as respectivas
propostas para solucionar os problemas de planejamento de caminhos e localizacao dos
sistemas robdticos recentes. Primeiramente serao apresentados trabalhos que possuem
como tema principal as missoes auténomas. Entretanto, devido a grande quantidade
de algoritmos necessarios para realizar essas missoes, serao abordados trabalhos cujos

temas serdo apenas partes de uma missao autonoma. A busca concentrou-se em robds que
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realizassem as missoes e tarefas em ambientes internos.

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

No artigo produzido por Zvi Shiller [29], é realizada a execugao de missées autdno-
mas em ambientes simulados cujo o foco principal é a comparacao entre os planejadores
online e offlines. Para planejamentos offlines utilizou-se o RRT (Rapdly-Exploring Random
Tree) [30] e para a abordagem online, as equagdes de Hamilton Jacobi Bellman (HJB) [31].
O RRT se mostrou com maior custo computacional, entretanto, o caminho percorrido foi
mais seguro se comparado as manobras feitas muito préxima aos obstaculos. Outro ponto
importante é que planejador online forneceu caminhos mais proximos a trajetoria 6tima ao
desviar dos obstaculos. Do ponto de vista temporal, o planejador online possui menores
velocidades ao longo do caminho, levando tempo maior na execucao das missoes. Neste
sentido, fica claro que uma boa opc¢ao é o planejador de caminhos hibrido que mescla as
vantagens das duas vertentes. Nesse trabalho nao foram abordados técnicas de localizagao,

ou seja, admite-se o conhecimento da posi¢ao do rob6 a todo momento.

Tendo em vista as melhorias encontradas na fusao dos planejadores, [32] propoe a
abordagem deliberativa em ambientes simulados baseado na modificacao do algoritmo RRT,
o RRT*, que sdo adaptados para serem sensiveis a obstaculos que surjam durante a missao
e que nao esteja mapeados. O autor defende uma técnica inteligente de replanejamento
da missao quando obstaculos que obstruissem o caminho fossem detectados. Porém, a
exigéncia computacional no replanejamento da missao pode se tornar altamente elevada.
Mesmo tendo alcangado o objetivo final replanejando a missao, o robo se manteria estatico
quando estivesse buscando uma nova trajetoria livres de obstaculos. Portando para um
numero grande de obstaculos dindmicos o robo permaneceria um longo tempo parado.
Os autores assumem que o robo saiba sua localizacao a todo instante e também nao ha

informagoes de quais sensores foram utilizados na identificagdo dos obstaculos.

Em [33] foram propostas missoes auténomas de robds méveis para operagoes em
elevadas profundidades maritimas com foco na exploracao de petrdleo. Primeiramente a
unidade de controle cria uma rota de maneira deliberativa utilizando a técnica bio-inspirada
denominada algoritmos genéticos, e inicializa a missao. Entretanto, possiveis obstaculos
surgem de acordo com a navegacao, e uma abordagem online baseada nas curvas de
Bézier é responsavel por evitar possiveis colisdes. Para a localizacao do robo, os autores
utilizaram os sensores encoders (odometria) que forneciam a posi¢do do robd, entretanto,
erros inerentes ao deslocamento das rodas vao sendo acumulados ao longo da missao.
Foram alcancados resultados praticos em um rob6 com tracao diferencial em um ambiente

previamente conhecido.

Uma boa alternativa para o problema do erro acumulativo, é utilizar a uniao de

informagoes providas de varios sensores. Esta pratica é tao eficiente que chega a ser tema
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especifico em diversos trabalhos de localizagao. Uma pesquisa relacionada a esse tema
foi apresentada em [34], os autores propuseram a localizacao fundindo as informagoes
oriundas de um sonar e um sensor odométrico a partir de técnicas baseadas no Filtro de
Kalman (FK). Os testes foram realizados em um ambiente interno estatico através de um
rob6 com tragao diferencial. O trabalho desenvolvido em [28] apresenta bons resultados
na localiza¢do de um robo movel. O sistema robético reconhecia no mapa os marcadores
artificiais caracterizados por cores distintas que foram distribuidos pelo ambiente simulado.
Fundiu-se o sensor odométrico com o detector dos objetos cilindricos artificiais contidos no
mapa (o trabalho ndo detalhou as informagdes que caracterizassem esse sensor) também
com técnicas baseadas no FK. Os marcadores foram armazenados em um mapa baseado

em marcos para diminuir o custo computacional.

Em [35] foi proposta uma abordagem hibrida no planejamento de caminhos para
missoes autonomas em multiplos robds méveis de maneira simulada. O planejamento
offline é executado no inicio da missao utilizando a biblioteca OPML. Durante a navegacao
utilizou o algoritmo dos campos potenciais artificiais (CPA) para desviar o robd dos
obstaculos e dos outros robds. Os robos tinham a informagao externa da real localizacao
dos mesmos. Ao final, as missoes de deslocamento puderam ser realizadas, entretanto,
os robos enfrentaram pequenos problemas ao desviar dos obstaculos. O autor acredita
que para melhoria de seu trabalho, é necessario substituir o planejamento offline dado
pela biblioteca OPML por outros tal qual alguns baseados nas RRTs. O planejador online
utilizado apresenta problemas de minimos locais e movimentos oscilatérios em passagens

estreitas.

O projeto do Robo "Caesar'"conta com sensores do tipo laser scan para se localizar
pelo ambiente. O rob6 conhece o mapa em que esta localizado e a partir disto planeja a
sua operacao de maneira offline através do algoritmo A* [36]. Este planejador encontra o
caminho 6timo a partir da discretizacao do mapa apresentado ao rob6. O planejador reativo
entra em acao quando obstaculos forem encontrados. Dessa maneira, é criado um mapa
local a partir das leituras do laser scan. O algoritmo A* é executado novamente e encontra
uma rota que desvia das possiveis zonas de colisao. Mais detalhes dessa abordagem foram
expostas em [37]. A localizacao ¢é realizada através de uma adaptacao do método de Monte
Carlo [38] e a interpretacao do ambiente ¢é realizada a partir das leituras do laser scan. Este
tipo de localizagdo nao apresenta erros acumulativos tal qual o uso de encoders, entretanto,
ao extrair as informacoes do ambiente a partir do lasers scan problemas de locais ambiguos
ou simétricos podem surgir, pois, esse tipo de sensor extrai caracteristicas carentes do
ambiente. Alguns exemplos que retratam esse problema sao ilustrados na Figura 2 que
correspondem as posi¢oes ambiguas que um ambiente qualquer pode oferecer. Esses cantos
sao bem comuns em ambientes indoors proporcionando maiores localidades que podem
ser consideradas simétricas. J& na Figura 2 (b) representa-se também a possibilidade de

ambiguidades a partir de obstaculos que possam surgir durante a missao.
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Figura 2 — Exemplos de Ambiguidades: (a) Ambiguidades naturais (b) Ambiguidades ocasionadas
por objetos.

11 un.

(b)

Em contrapartida, a visao computacional surge como uma proposta de extragao de
informacoes do ambiente de maneira rica se comparada a sonares e lasers scans. Porém
o custo computacional na analise das imagens é superior em relacdo a manipulacao das
informagoes providas de outros sensores de distancia. A capacidade das cameras e seus
baixos custos econdmicos tornam esse tema convidativo a ser explorado [39] nos estudos
que envolvem robética em geral. Em [40] propoe-se a navegacao autéonoma de robds méveis
em ambientes internos utilizando apenas visao computacional. A primeira fase consiste
num mapeamento do ambiente. Depois, o robd esta capacitado a encontrar uma trajetoria
para atingir a posicao objetivo utilizando um planejador global baseado em buscas de
Dijkistra’s. Caso algum obstaculo inesperado surja durante a missao, um algoritmo que
converte a imagem em um conjunto de distancias de forma similar a um laser scan é
acionado. O sistema robético cria mapas locais (em grades de ocupagao ou occupacy grids)
com a leitura destas distancias e define as localidades que o rob6 podera se dirigir para que
o obstaculo seja contornado e o caminho gerado pelo planejador global seja retomado. A
localizagao durante as missoes é obtida utilizando o Algoritmo Adaptativo de Monte Carlo
(AMCL) [41] que também é sensivel aos problemas de simetria. No trabalho [39] é proposto
um meio de localizacao para robds autonomos baseada em visao computacional. O robo
de tragao diferencial explora um ambiente interno de maneira tele-operada encontrando
algumas marcas naturais, apds isso, o sistema roboético estara capacitado a se localizar ao
encontrar os marcadores definidos anteriormente através de técnicas de processamento de
imagens SURF.

Trabalhos que fundem cameras com outros sensores com proposito de navegacao
de robds méveis também sdo focos de estudo. Em [42, 43] é apresentada uma proposta de
localizacao utilizando informagcoes de sensores odométricos e de uma camera. A camera
reconhece o conjunto de linhas que formam as arestas dos pisos pertencentes ao ambiente.
A variedade nas caracteristicas de marcadores naturais de um ambiente influenciam
diretamente nos resultados obtidos, ja que os mesmos erros de simetria apresentados
pelo algoritmo de Monte Carlo podem ocorrer. Nesse sentido ao reconhecer os objetos é

importante que os mesmos tenham caracteristicas distintas.
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Um sensor que vem sendo difundido no meio robético é o Kinect, desenvolvido
pela Microsoft e é caracterizado por usar visao computacional e sensores infra-vermelhos
embutidos. A partir do processamento de imagem desse sensor, é possivel extrair distancias
tal qual a sonares e lasers scan. Em [44] desloca-se por um ambiente um rob6 dotado do
sensor Kinect com intuito de mapear o ambiente. A localizacao é dada pela comparacao
das imagens armazenadas em um banco de dados capturadas pelo kinect na fase de
mapeamento com as imagens geradas do local onde o robo se encontra. Entretanto, o
sucesso da localizacao é fortemente dependente da quantidade de imagens geradas no
processo de mapeamento, sendo que em alguns casos esta localizagao nao foi possivel
de ser obtida. Além disso, o trabalho utilizou o planejador offline RRT* para obter
uma trajetoria ao realizar missoes de deslocamento pelo mapa gerado. Nao considerou-se
obstaculos dinamicos ao longo das missoes, ou seja, caso algum obstaculos surja ao longo
da missao o robd poderia colidir. Os algoritmos baseados em RRT levam em conta as
restricoes de movimento e dindmicas impostas que o sistema robotico possui. O método
consegue se comportar de maneira satisfatéria em espaco de buscas elevados devido ao seu
aspecto fundamentado em amostras conforme abordado em [45], cuja proposta principal é
o movimento de um rob6 autéonomo por um ambiente controlado e estatico. A localizacao
ficou a cargo do sensor Kinect que é responsavel por localizar o sistema robdtico em diversas
tarefas bem como a percepc¢ao de sinais controlados espalhados pelo mapa. Variagoes no
mapa ao longo da missao de deslocamento podem causar colisdes no robo. O RRT* que
foi utilizado no trabalho [44], ¢ um planejador apresentado em [46] cujo o foco principal
é obter caminhos de maneira assintoticamente 6tima, isto é, a medida que o nimero
de amostragens cresce, as rotas encontradas tenderao ao 6timo. Entretanto, o custo

computacional é elevado quando comparado aos RRT cléssico.

Planejadores que utilizam RRTs em missoes autonomas também sao encontrados
em [47], cujo foco principal é a concepcao de um algoritmo com base nas RRTs denominado
DT-RRT que encontre melhores trajetorias em um ambiente simulado. Os autores nao
apresentaram resultados que tornassem possivel o desvio de obstéculos (planejamento
online). Utilizou-se o0 AMCL para a localizagdo do robd durante as missoes com o auxilio

de um sensor laser scan.

Dada a complexidade de missdes auténomas, muitos trabalhos abordam somente
um tnico algoritmo que sera empregado em uma missao autonoma. Nos pardgrafos a seguir
serao retratados publicagoes cujo foco é apresentar apenas um planejador de caminhos ou

um método de localizacao.

Trabalhos cujo o foco das pesquisas sao somente os planejadores deliberativos sao
comuns na literatura. Em [48] os autores propuseram uma técnica chamada Informed-
RRT* cujo o objetivo era melhorar o caminho gerado pela RRT. Apds um caminho ser

encontrado até a posicao objetivo, uma elipse seria tragada ao redor do mesmo fazendo
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com que a amostragem ficasse restrita a parte interna da elipse. No decorrer das iteragoes,
a distancia de seus eixos iriam diminuindo fazendo com que houvesse uma melhora nos
caminhos. No trabalho [49] os autores detectaram um problema com a dispersao dos nés
que levavam a informagoes ambiguas. Por esse motivo, foi proposto o método DRRT
cujo o foco principal era aplicar uma regra na amostragem, gerando representagoes no
espaco mais homogéneas com um nimero menor de nés quando comparado ao RRT. Outro
método probabilistico tal qual o RRT foi o denominado Espumas Probabilisticas [50]. Sao
amostradas bolhas em formato de circunferéncias cujo o centro é um estado possivel que o
robo podera se localizar. Essas bolhas poderao ter os raios variados conforme a feicao do
ambiente presentes no mapa. Ao final é formado um conjunto de bolhas denominado rosario
cujos centros representam um arranjo de estados que o robo devera seguir para chegar
ao objetivo. Porém, o trabalho podera enfrentar problemas em respeitar as restrigoes
cinematicas do rob6. Os trabalhos apresentados nesse paragrafo apenas solucionam o
problema do planejamento offline, porém é necessario a inclusdo de algoritmos para
desviar de obstaculos e métodos localizadores para que uma missao autéonoma possa ser

implementada com sucesso.

Trabalhos cujo foco principal sdo planejamentos online estao presentes [51] e [52].
O primeiro propoe uma solucao para os problemas de minimos locais e movimentos
oscilatoérios utilizando um campo potencial adaptativo. O campo potencial artificial que
sera encontrado pelo robd devera ser proporcional & distancia e posi¢ao angular que o
obstaculo e a posi¢do objetivo se encontram em relacao ao robd. O problema de minimos
locais podera existir caso os obstaculos que prendam o robd for do tipo convexo. Ja o
segundo, conta com um método para correcao dos problemas de minimos locais e oscilagoes
ao se deslocar em corredores estreitos. Os autores definem uma forma de acumular cargas
nas regioes problematicas até que o robd saia dessas situagoes. Esse trabalho ¢é capaz de
solucionar o problema de minimos até em obstéculos convexos. Entretanto, o sucesso do
método estd diretamente associado ao emprego de um laser scan cujo valor econdémico é

alto.

Ainda sobre o problema de localizacdo durante as missdes autdénomas tém-se
resultados satisfatorios na literatura a cerca do uso de cameras. Uma proposta para a
localizagdo em ambientes internos é utilizar marcadores artificiais tinicos em um ambiente.
Como supracitado em [28] os autores propoem objetos distinguiveis por cores, ainda assim,
a medida que novos objetos fossem necessitados a detecgao da variedade das cores poderia
se tornar um empecilho. O uso de Ar codes (Quick Response Code) vem se tornando
um aliado nos projetos de robos auténomos no que tange a localizacao. Esse tipo de
marcador consegue armazenar informacoes, sendo assim, os marcadores sao dispersos
pelo ambiente com uma assinatura tnica. Em [53] os marcadores sdo alocados no teto
do ambiente interno, e assim, o robo executa as missoes de deslocamento pelas salas se

localizando apenas com os Ar codes, esse marcador corresponde a um tipo de especifico de
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QR codes. Todo o trabalho foi desenvolvido utilizando a framework ROS (Robot Operating
System). Para que a missao fosse executada de maneira satisfatoria seria necessario que
a camera enxergasse um marcador a todo momento, além disso, nao se preocupou com
ruidos sensoriais. Em [54] o QR Code auxiliou nas missdes em um ambiente indoor,
cada um dos marcadores armazenava a informacao de que acao o robd deveria tomar
para atingir uma determinada posi¢ao objetivo. Nesse trabalho, o robd podia desviar de
obstéculos utilizando sonares. J& no trabalho implementado em [55] propoe-se a execucao
de trajetérias em formato de "L"'de um robo em um ambiente interno. A fim de melhorias
na localizacao, os autores propoem a fusao entre a camera e um sensor inercial. Devido a
complexidade das missdes auténomas, em alguns trabalhos, nao foram abordados meios
de se planejar caminhos, dessa maneira, esses trabalhos sempre serao partes que irao ser

agregadas a outros algoritmos cuja unido formara as missoes autonomas.

1.2 OBJETIVOS E JUSTIFICATIVAS

Dada a contextualizacao apresentada na Secao 1.1, esse trabalho propoe a imple-
mentacao de missoes autéonomas de deslocamento utilizando um rob6é moével com tracao
diferencial em ambientes internos. Tendo em vista a vasta gama de situagoes nas quais
os robds podem ser empregados neste tipo de ambiente (museus, escritérios, escolas,
industrias e residéncias, etc) é interessante apresentar e desenvolver um trabalho voltado
para situacoes genéricas. O robo tem a finalidade de atingir uma posicao final, para isto,
ele terd que planejar trajetorias, mapear e se localizar durante a missao. Caso algum

obstaculo dinamico surja, ¢ necessario que o dispositivo desvie sem que ocorra colisoes.

O planejamento offline sera realizado por algoritmos que sao baseados em RRTs,
ja que o custo computacional se comparado a outros planejadores sao inferiores. Além
disso, a caracteristica amostral permite aplicacoes em ambientes com grandes dimensoes
e nao apresentam problemas com minimos locais. Mesmo com seu aspecto amostral, os
resultados alcancados nos trabalhos mencionados na revisao bibliografica foram satisfatérios
quando comparados a trajetorias étimas. A planta do local é repassada ao robo para
que o algoritmo encontre um caminho que ligue a posi¢ao inicial a final. Primeiramente
realizou-se a fusdo de duas técnicas ja conhecidas na literatura a DRRT com a RRT*
visando uma melhoria da RRT. Em paralelo, este trabalho propoe uma nova heuristica com
intuito de melhorar também a RRT. Essa nova proposta foi dado o nome Direct-RRT que
quando unido as outras técnicas serd nomeada de Direct-DRRT*. Ao final serao analisados

quais sao os planejadores offline que serao mais vidveis para aplicacdo na missao.

Considerando um ambiente realista, alguns objetos ou pessoas que possam causar
colisoes, surgem de maneira inesperada. Esses objetos sao considerados dinamicos, pois,
de acordo com sua mobilidade, podem surgir em qualquer local do ambiente sem previsao.

Sendo assim, o planejador online denominado campos potenciais artificiais tem a funcao
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de desviar os robds dos devidos empecilhos. Os sensores responsaveis por identificar os
objetos sao sonares e o sensor de profundidade Asus Xtion Pro Live que se comporta
de maneira idéntica ao Kinect. A grande vantagem do método CPA é que além da
caracteristica planejadora, o controlador do rob6 também é implementado de maneira
conjunta. O Asus Xtion serd o responsavel por atualizar o mapa do ambiente. Dessa
maneira, se algum obstaculo intervier em uma trajetéria gerada pelo planejador offline de
maneira que o dispositivo robdtico fique preso em minimos locais, um caminho alternativo
é concebido. Do ponto de vista econdémico, os valores comerciais do Asus Xtion sao bem
inferiores aos lasers scans. Pode-se citar o laser linha LMS100-10000 da marca Sick para
ambientes internos cujo preco é aproximadamente 4200€ [56]. Em contrapartida, uma
versao mais recente do sensor de profundidade da Asus, conhecido como Asus Xtion 2
custa aproximadamente 220€ [57]. A atuagdo dos dois planejadores online/offline forma

a caracteristica hibrida na elaborag¢ao de caminhos para navegacao auténoma.

Como visto anteriormente, durante a missao o sistema robotico necessita de sua
localizacao para que a trajetéria encontrada pelos planejadores possam ser executadas.
Optou-se por utilizar uma camera para identificar os marcadores artificiais do tipo Ar
codes (uma variante dos Ar codes) que é repassado para o robd através de um mapa com
os marcadores. Junto a camera, utilizou-se sensores odométricos de maneira fundida para
que nos momentos em que os marcadores artificiais nao fossem visiveis, uma estimativa da
posicao utilizando a odometria seria possivel. Os sensores possuem ruidos que podem ser
prejudiciais a missao, sendo assim, o trabalho proposto utilizou-se do Filtro de Kalman

Estendido para realizar a filtragem e a fusdo da camera com o sensor odométrico.

O sistema autonomo sera gerido pelo framework ROS. Os resultados das missoes

serao obtidos a partir de situagoes praticas e simuladas.

De maneira resumida essa dissertagao apresenta os seguintes objetivos gerais:

e Realizar missdes auténomas em robos méveis com tracao diferencial.

Dentro do escopo do objetivo geral, surgem especificos que sao:

e Implementar um método para localizar o robé durante a missao;
e Implementar um método para planejar o caminho de maneira offline;
e Implementar um método para desvio de obstaculos (planejador online);

e Implementar um método para realizar o mapeamento para detectar modificagoes no

ambiente;

e Montar um sistema robdético capaz de realizar as Missoes Autonomas.
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1.3 TRABALHOS PUBLICADOS

Em decorréncia das pesquisas relacionadas a esse trabalhou publicou-se dois artigos
no Simposio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI) 2017. O primeiro artigo apresentou
uma metodologia que auxiliasse uma cadeira de rodas a se deslocar em passagens estreitas.
A metodologia fez uso de um controle nao linear que guiasse o robd nessas situagdes. Um
Filtro de Kalman Estendido foi necessario para localizar o rob6 em relagdo aos extremos
da passagem. O titulo do trabalho foi Planejamento e Controle Nao Linear Para Passagens

Estreitas em Robética Mdvel Assistiva [58].

O segundo trabalho abordou a metodologia de localizacdo apresentada nessa
dissertacao, com uma pequena variacdo no modelo mateméatico da camera. A proposta
principal é localizar o robd em um ambiente interno e conhecido. Utilizou-se um Filtro
de Kalman Estendido para fundir as informacoes de uma camera e a odometria do robo.
Além disso, o filtro também auxiliaria no tratamento dos ruidos sensoriais. A camera
seria responsavel por detectar marcadores do tipo Ar codes para que o rob6 pudesse ser

localizado com eficiéncia. Os resultados foram obtidos através de simulagao em Matlab.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A presente dissertacao esta organizada conforme mostrado a seguir:

e Capitulo 2: O capitulo destina-se a apresentar a fundamentacao tedrica dos métodos
que serao utilizados por esse trabalho. Também sera apresentado o sistema robotico

que é composto por um robd diferencial e os sensores que os compoe.

e Capitulo 3: Nesse capitulo ha a exposi¢ao da metodologia adotada para a obtencao
dos resultados. Serao mostrados como os métodos da fundamentacgao tedrica poderao
ser aplicados para a realizagao da navegacao autonoma. Junto a metodologia também

serao apresentados algumas contribuigoes para a melhoria dos resultados.

e Capitulo 4: O capitulo expoe os resultados da navegacgao autéonoma. Serao divididos
em trés segoes: a primeira aborda os resultados do planejador offline proposto
(Direct-DRRT*); a segunda apresenta os resultados por meio de simulagao para
a navegacao autoénoma; a terceira serao apresentados resultados praticos para a

navegacao autonoma.

e Capitulo 5: O capitulo 5 é destinado as conclusdes do trabalho bem como as

propostas de trabalhos futuros.



28
2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ROBO COM TRACAO DIFERENCIAL SOB DUAS RODAS

O sistema robdtico utilizado por esse trabalho é o Pionner P3DX (Figura 3)
produzido e comercializado pela empresa Mobile Robots. De acordo com a fabricante seus
dispositivos sao indicados para area de educagao e pesquisas envolvendo mapeamento,
tele-operacao, localizagao, monitoramento, visao, cooperagao entre robds, manipuladores e
navegacao autonoma. O produto é comercializado com sensores que auxiliam nas missoes
robéticas, citam-se 8 sonares dianteiros e encoders em cada uma das rodas. O sistema

robético oferece suporte para até 3 baterias de 12 V' com capacidade de 7.2 Ah [59].

Figura 3 — Sistema Robético Pionner P3DX

Fonte: [59]

A Mobile Robots também comercializa um vasto pacote de softwares que estao
integrados com o robo. Além disso, acessérios como laser Scan, sonar traseiro, comunicacao
serial wireless para operagoes remotas, manipuladores robéticos e cameras também sao
facilmente integradas ao P3DX, tudo isso manipulado por um controlador de baixo nivel
que oferece interface com computadores externos a partir da camada serial aumentando
ainda mais a quantidade de sensores que poderao atuar junto ao P3DX. O rob6 conta com
2 motores DC para cada uma das rodas que de acordo com [59] proporciona velocidade

linear maxima de 1,6m/s e angular de 300°/s.

Assumindo que suas rodas nao deslizam no contato com o chéao, esse tipo de
robd possui restrigoes nao-holonémicas que nao permitem o deslocamento lateral [60].
Entretanto sua formagao diferencial permite que o mesmo gire sobre sua base em qualquer
direcao. Para realizar a missdes autonomas com sucesso ¢ conveniente estudar o modelo

cinematico do robd.

O modelo cinematico representa o conjunto de equacoes que definem caracteristicas
do movimento bem como suas restricoes. A partir de relagoes algébricas, o modelo
cinematico direto visa obter a posi¢ao do rob6 dada as unidades que controlam os atuadores.

A Figura 4 corresponde a um estado de uma configuracao qualquer do rob6 representado
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pela Equacao 2.1:

(2.1)

o)
I
> e R

em que x e y ¢ a posicao do centro do robd e 6 a orientagao em relacao ao referencial
global do ambiente de trabalho. Conforme abordado por [60] o modelo cinemético pode
ser compreendido de duas maneiras: relagao entre as velocidades impostas ao veiculo e a
relag@o entre os esforgos nos diferentes referenciais (forcas e torques oriundas dos motores).
Devido a presenca do controlador presente no P3DX optou-se por abordar apenas a relagao
entre as velocidades. As equacbes descritas nesta secdo nao se restringem ao modelo

comercial P3DX e sim a rob6s caracterizados por tragao diferencial com duas rodas.

Figura 4 — Configura¢gdo do Robo

><V

Fonte: Adaptado de [60]

Relacao entre as velocidades

A nomenclatura utilizada na relagao entre as diferentes velocidades sdo definidas

da seguinte maneira:

[ é a largura do robo;

e 15 e, sao os raios das rodas direita e esquerda, respectivamente;

e w, e w, as velocidades angulares das rodas direita e esquerda, respectivamente;

e v, e v, sao as velocidades lineares das rodas direitas e esquerdas, respectivamente;

e v e w sao as velocidades lineares e angulares respectivamente no referencial do robo.
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A velocidade linear em cada uma das rodas é definida a partir das velocidades

angulares das mesmas conforme apresentado na Equacao 2.2.

Vg = WyTryq Ve = WeTe (22)

A velocidade em cada uma das rodas obtidas a partir de v e w encontrada no centro

de massa do rob6 é mostrado pela Equacgao 2.3.

l l
Vg =0+ 5w ve=v—| 5w (2.3)

Manipulando as Equacoes 2.2 e 2.3 pode-se chegar em:

rq T'e Trq Te
V= We— + We— W= Wg— — We— (2.4)

2 2 d d

Em [60] esta andlise foi escrita na forma matricial de duas maneiras, conforme

mostrado nas Equagoes 2.5 e 2.6.

U= "T,W (2.5)

W = (YTw)'U (2.6)

U:[U_, UTW:[Td/2 Te/2]’
ra/l —re/l

B wd_ W U 1 1/’/“d l/27“d
W= [ ¢ To=(Tw)™ = [1/7‘6 —l/QTJ

Em que U é vetor formado pelas velocidades no referencial do robd e W corresponde

as velocidades angulares em cada uma das rodas (espago dos atuadores).

De acordo com a Figura 5, a relacdo entre as velocidades no referencial local do robo

(R) e do global (1) é obtida a partir da multiplicacao da matriz de rotagao ortogonal R(6)
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com as velocidades nos referenciais global (77) e local do robd (Yg) conforme apresentado

pelas Equagbes 2.7 e 2.8:

cos(f) sen(d) 0O
Tr = R()11 = |—sen(d) cos(d) 0| T (2.7)
0 0 1

cos(f) —sen(d) 0
Ti=R(O) 'Tr = |sen(d) cos(d) 0| Tw (2.8)
0 0 1

onde T = [vzr vyr Wr]T € 17 = [vyr vyr wi] s80 os vetores das velocidades nas coordenadas
de seus respectivos referenciais. Devido ao aspecto construtivo do robo diferencial, no
referencial local, somente sao validas velocidades ao longo do eixo Xp, nesse sentido vyp
possui valor nulo obedecendo as restricoes de movimento. Dessa maneira, adota-se v,gr = v
e wg = w resultando em uma simplificagdo na matriz de rotagdo ortogonal conforme

mostrado pela Equagao 2.9:

cos(f) 0
7= TyU = |sen(f) 0 [U] (2.9)
0o 1|

Figura 5 — Referenciais Adotado

Y

4

Xi

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo cinematico incremental direto pode estabelecer a posigao q = [ ¢ 9]
quando o robo é submetido a agdes de controle por um periodo de tempo At, esta

abordagem é aconselhavel nas implementacdes computacionais. O método define os
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incrementos lineares (Ax e Ay) e angulares (Af) que serdao somados a posigao atual q

para obter § conforme a Equacao 2.10.

T T Az
a=|y| = |y| + |Ay (2.10)
0 0 A

Os incrimentos podem ser computados em intervalos de tempo At e obtidos de

acordo com as velocidades impostas ao robd utilizando relagoes algébricas.

A relacao cinemética entre as velocidades em cada um dos referenciais adotados
até aqui possuem restricoes matematicas que devem ser definidas. Essas restrigoes foram
abordadas em [61] e dependem do tipo de roda que esté inserida no sistema robdtico, para
esse caso, adotou-se a andlise da roda padrao fixa que nao permite movimentos verticais
e seu angulo no eixo de rotagao ¢é fixo em relagao ao chassi do rob6 (no P3DX o angulo
¢ de 0°). A primeira restrigao (ja supracita) consiste na defini¢do de que o robd devera
ter velocidades em y no referencial local nula (ndo-holonoémica). A segunda restrigdo
aborda o deslizamento das rodas que pode ser analisada a partir do conjunto de Equagoes
presentes em 2.3. Percebe-se a combinacao das velocidades lineares do robo resultando
nas respectivas velocidades lineares em cada uma das rodas, dessa maneira, a velocidade
que o robd se encontra depende apenas da rotacao das rodas. A parcela §w representa a
velocidade linear oriunda do movimento rotacional realizado pelo sistema robodtico. Caso
alguma das rodas deslizasse, haveria a modificacao na velocidade do robo, assim, a equagao

nao poderia ser igualada somente aos deslizamentos das rodas.

O modelo cinematico nao considera as caracteristicas inerciais, deformacoes na
estrutura e forgas que se originam com o deslocamento (atrito, escorregamento, etc),
para tal, é necessario definir um modelo dindmico do sistema. Em geral, os trabalhos
semelhantes a esse nao abordam a modelagem dinamica, pois, deslocamentos a baixas
velocidades em terrenos planos e horizontais com contato suficiente para que nao ocorra

escorregamentos sao suficientes para representar a locomogao do robo [62].

O controlador de baixo nivel presente no P3DX coordena as unidades de controles
em cada um dos atuadores, isto ¢, o torque necessario para que cada roda gire a determinada
velocidade angular. Essa caracteristica facilita o controle do operador, ja que o controlador
necessita das informagoes relacionadas as velocidades lineares e angulares no referencial

(U) do robd no decorrer das missoes.

2.2 TRANSFORMACOES HOMOGENEAS

Ao longo das missoes autonomas, os robos deverao interagir com outros corpos que

estao envolvidos no ambiente. Cada um desses, possui seu préprio conjunto referencial
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denominado frame. Um exemplo dessa interacao foi mostrada no modelo cinematico, onde
o robd precisa encontrar sua posicao global no ambiente dada as velocidades que foram
impostas ao mesmo. Mostrou-se que em relacao ao frame do robo, as velocidades lineares
se encontram somente no eixo x, dessa maneira, deve haver uma transformacao homogénea
para que a posicao em relacdo a um referencial global seja obtida, nesse caso, houve uma

rotacao ortogonal.

Existem diversos meios de se representar um conjunto de coordenadas [63]. Nesse
trabalho optou-se por utilizar o denominado angulos fixos X-Y-Z. Deve-se ressaltar que
uma orientacao s6 faz sentido em relacao a outro referencial, dessa maneira, pode-se
definir como transformacao homogénea o conjunto de rela¢oes algébricas necessarias para

transformar um referencial em outro, por meio de rotacoes e translagoes.

Na Figura 6 apresenta-se o frame global {L}, onde é possivel notar que um novo
conjunto de referenciais é formado a partir dos deslocamentos lineares nas coordenadas
x, y e z denominado {L’}. Nota-se que para atingir o novo conjunto, nao foi necessario

nenhum movimento angular.

Figura 6 — Translacdo entre Dois Frames

Z 4

Fonte: Elaborado pelo Autor

Analisando a Figura 7 é interessante encontrar as coordenadas do ponto P no
referencial global. A origem do frame {L’} possui coordenadas em relagao ao global 2/, v e
z' sendo denominadas de coordenadas generalizadas. O ponto P possui deslocamentos em
relagdo ao novo referencial ({L’}) Az, Ay e Az. O ponto P pode ser encontrado realizando

uma transformagao homogénea T que leve a origem {L’} a {L} conforme descrito na
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equacao 2.11:

p={)TX (2.11)

onde a matriz de transformacao homogénea T esta presente na Equacao 2.12:

1 0 0 Az
Az Ay Az) = |0 L0 A (2.12)
z, Ay, Az) = :
e ’ 001 Az
000 1
e a relacao de {L} com {L’} em 2.13:
I/
y/
x =7 (2.13)
1

Além da translacdo, os eixos podem apresentar rotacoes entre um referencial e
outro. Cada um desses movimentos recebe um nome de maneira convencional. As rotagoes
em X, Y e Z sdao denominadas de roll, pitch e yaw respectivamente. Para cada rotacao de
um eixo, existird uma matriz de transformacao distinta. A Figura 7 corresponde a uma
rotagdo em um angulo v, f e o« em X, Y e Z no frame {L}. Dessa rotagao é originado o

novo referencial denominado {L’}.

As matrizes de rotagoes poderao ser vistas nas Equagoes 2.14, 2.15 e 2.16:

1 0 0 0
Ry(a) 0 cosa —sena 0 (2.14)
<) = .
0 senax cosa O
0 0 0 1
[ cosf 0 senf 0]
0 1 0 0
Ry(B) = (2.15)
—sen3 0 cosf O
I 0 0 0 1_
_cos v —seny 0 O
seny cosy 0 O
Ru(y)= " 0 (2.16)
I 0 0 0 1
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Figura 7 — Rotagoes em Um Frame
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Para compreender de maneira mais facil é interessante apresentar um exemplo. Um
referencial {U} é obtido apds realizar uma rotacao do global ({L}) na seguinte ordem:
uma rotagao de v graus em X; uma rotagao de [ graus em Y; uma rotacao de « graus
em Z. A transformagcao homogénea que representara a relagao do referencial L com U é

calculada conforme a Equacao 2.17.

R = Rz(a)Ry(B)Rz(v) (2.17)

Ressalta-se que a multiplicacdo das matrizes de rotagao deve acontecer de maneira
invertida a ordem de rotagoes realizadas no referencial global. Outro ponto que merece
destaque é que a ordem devera ser obedecida, pois as multiplicacoes de matrizes nao
possuem caracteristicas comutativas. Para os casos em que o referencial global for também

transladado, a matriz de translacao devera vir multiplicando logo apés a ultima rotacao.

2.3 SENSOR ENCODER

Os encoders sao definidos como dispositivos eletromecanicos que possuem capaci-
dade de reproduzir pulsos a partir da rotagdo do eixo no qual esta acoplado. Na robética,
os encoders podem ser utilizados para medir velocidades ou estimar a posi¢cao do robo.
O P3DX conta com um encoder incremental baseado em interrupg¢oes épticas em cada
uma das rodas realizando uma contagem de 500 pulsos em uma tnica rotacao [64], isto é,

considerando que o raio das rodas possuem comprimentos de 97, 5mm é possivel perceber



36

deslocamentos de 1,225mm a cada pulso gerado por esse sensor.

O controlador interno do P3DX realiza a integracao dos dados do encoder proporcio-
nando a estimativa da posicao que é denominada odometria. Esse tipo de localizacao é dita
local ou relativa, ja que encoders extraem apenas informacoes internas do robo. A posigao
é estimada de maneira integrativa (somatério) utilizando a posigao relativa anterior, dessa
maneira, os erros inerentes aos sensores tal como os ruidos vao se acumulando ao longo do
processo conforme apresentado pela Figura 8. Quando a posi¢do ¢ estimada tendo como
base a velocidade em que as rodas do robd se encontram, diz-se que o método é do tipo

dead reckoning [65].

Figura 8 — Incertezas Relacionadas & Odometria.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Em [66], as incertezas relacionadas a localizagdo quando considerado que ruidos
gaussianos interfiram na estimativa, sao representadas a partir de elipses que crescem
com o aumento da distancia percorrida. Percebe-se o afastamento da posi¢cao dada pelo
encoder com a posi¢ao real do robé bem como o aumento das elipses. Desta maneira,
percebe-se a necessidade de utilizar outros sensores em concomitancia aos encoders para

que as incertezas diminuam ao longo das missoes.

A informacao do sensor encoder pode substituir os incrementos definidos no modelo
cinematico. Inicialmente mostrou-se que os deslocamentos lineares e angulares que eram
somados, foram obtidos a partir das velocidades e fragoes de tempo. Entretanto, esse
modelo tem incertezas nas leituras das velocidades e na medicao do tempo. Dessa maneira,
[67] define o modelo odométrico que visa obter os incrementos dada duas posigoes coletadas

de maneira consecutiva do sensor encoder.

Os incrementos sao extraidos da Figura 9 e dividem o movimento entre dois pontos

distintos (X¢_1 e X¢): hd uma primeira rotagao (0,,1) até que a posicao em ¢t — 1 esteja
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apontada para a Xy, depois desloca-se (0rans) 0 ponto X1 até Xy e por fim é realizada
uma ultima rotacdo (d,.2). Essa caracterizagao possibilita a corregdo da posigdo que
sera apresentada na metodologia dessa dissertacao, e as Equacoes que representam esses

deslocamentos estao presentes em 2.18; 2.19 e 2.20:

Orot1 = tgil <yt_yt_1> — 0,1 (218)
Ty — Tg—1

5t7‘ans = \/(xt—l - :L‘t)Q + (yt—l - yt)Q (219)

57“0152 = et - 91571 - (Srotl (220)

Figura 9 — Modelo Odométrico
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Fonte: Adaptado de [67]

Dessa maneira, é definido os incrementos da Equacao 2.10 conforme as Equacoes
2.21, 2.22 e 2.23. Deve-se ressaltar que os valores dos deslocamentos encontrados estao
corrompidos com ruidos provenientes do sensor encoder. Os erros odométricos sao de-
pendentes de varios fatores tais como, o chao que o robo se locomove, a velocidade e a
taxa de amostragem dos sensores. Para este trabalho modelou-se de maneira simplificada
um ruido gaussiano com média zero que é somado aos incrementos Az, Ay e Af a cada

iteracao.

AL = Orans c08(0s_1 + dror1) (2.21)
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Ay = 6t7’ans Sen(et—l + 67‘07&1) (222)

Af = 57“ot1 + 57“01‘,2 (223)

2.4 SENSOR KINECT

Em novembro de 2010, a empresa Microsoft anunciou um acessorio destinado
a reconhecer o movimento dos jogadores do console XBOX 360 (Figura 10). O novo
dispositivo, nomeado de kinect, quebrou algumas barreiras no que tange as interagoes
entre homem e video-game: antes era necessario o contato fisico com algum controle, agora
com 0 novo acessorio, seria possivel se divertir realizando movimentos corporais e falas
[68]. A novidade da Microsoft foi sindénimo de sucesso, vendendo mais de 8 milhdes de
aparelhos nos dois primeiros meses, rendendo o titulo de "fatest selling consumer electronics
device'pelo Guiness World Records no ano de 2011 [69].

Figura 10 — Dispositivo Kinect.
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Fonte: Adaptado de [70]

O Kinect pode ser considerado um sensor de profundidade que retne diversos
outros sensores tornando possiveis as interagoes dos usuarios com o console. Devido a
esses aspectos, o acessério passou a ser objeto de pesquisa para outras aplicagdes como,
por exemplo: plataforma educacional [71], plataformas fisioterdpicas [72, 73|, assisténcia a

idosos [74], robética em geral, etc.

Um conjunto de 4 microfones sdo os responsaveis por captar o audio do ambiente
no qual o kinect estd inserido. Para captar imagens é usada uma camera RGB de 8 bits
com resolucao de 640 x 480 pizels com uma taxa de atualizagdo maxima de 30 Hz [44]
(Figura 11 (b)). Além destes sensores, o dispositivo pode mapear o ambiente em formato
3D a partir de sensores profundidade. Uma cdmera monocromatica infravermelha (IR)
CMOS de resolugao 320 x 240 pizels e também taxa de atualizacdo de 30 Hz se une a

sensores projetores infravermelhos para reconhecer o ambiente com precisao [75]. A partir
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do IR, o dispositivo gera uma imagem em escalas de cinza, isto é, quanto mais préximo o
objeto se encontra do kinect a cor tendera ao preto, caso contrario, quanto mais distante a
cor tenderd ao branco (Figura 11 (c)). A imagem em escala de cinza é sensivel a distancias
que variam de 0,4m a 4m, fora destes limites, a escala de cinza é caracterizada por pizels
pretos. A Figura 11 apresenta os registros feitos pelo kinect quando obstaculos se localizam
a frente dos mesmos. Propositalmente coloca-se o obstaculo mais préoximo do sensor se
comparado ao quadrado, nesse sentido é possivel perceber que a tonalidade do bloqueio
mais préximo corresponde a uma imagem na escala de cinzas mais escura se comparado
ao outro obstaculo. A partir do processamento da imagem em escala de cinzas é possivel

encontrar as distancias que os obstaculos se encontram ao longo campo de visao do Kinect.

Figura 11 — Exemplo do Comportamento de um sensor de Profundidade: (a) Disposi¢do do
dispositivo kinect e obstéculos (b) Imagem registrada pela cimera RGB (c) Imagem
gerada em escala de cinza.

Fonte: Elaborado pelo autor

O Ekinect possui um angulo de abertura horizontal de aproximadamente 57° e
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vertical de 43°. Para aumentar a versatilidade do produto, a Microsoft acoplou a base do

acessorio um motor capaz de fornecer um deslocamento angular maximo de 427°.

O dispositivo kinect conta um processador e um software que é responsavel pelo
reconhecimento facial, filtragem dos sinais de dudio, discriminagao de vozes distintas e
criar a imagem de profundidade. De acordo com [75] as grandes inovagoes do kinect é o
poder de reconhecer o individuo em intimeras posicoes distintas bem como suas expressoes

faciais.

A tnica caracteristica que nao se encontra no dispositivo Asus Xtion presente no
rob6 em estudo deste trabalho é o motor na base, entretanto, a mesma angulagao pode

ser realizada de maneira manual.

2.5 SENSOR SONAR

Sensores baseados em sonares utilizam a propagacao do som para encontrar obsta-
culos. Esse principio pode ser estendido até a vida animal onde os morcegos, golfinhos
e baleias por exemplo, utilizam da ecolocalizacdo para se mover pelo ambiente no qual
vivem e também no encontro presas [76]. Uma das grandes vantagens dos dispositivos
sonares € a simplicidade de seu principio de funcionamento que o torna menos custoso

economicamente se comparado a outros sensores rangefinders tal qual os Lasers Scan.

Os dispositivos sonares contam com dois canais, um emite um sinal de som e
o outro, denominado receptor, fica a espera desse sinal. O rob6 P3DX conta com um
cinturao de 8 sonares localizados em sua parte frontal, espagados em 20° cobrindo uma
faixa de 180°.

Os sonares podem ser considerados sensores ativos, ou seja, retiram informagoes dos
obstaculos a partir da emissao de sua prépria energia no ambiente [77]. Essa caracteristica
pode ser prejudicial quando varios sonares estao interagindo no mesmo ambiente, pois, as
ondas emitidas podem colidir umas com as outras modificando a informacao de distancia.
Uma possivel solucao é realizar as medi¢oes de cada um dos sonares em instantes de tempo

distintos.

O principio de funcionamento do sonar consiste em medir o tempo de voo (do
inglés, time of flight) que o sinal emitido pelo canal emissor leva até chegar ao receptor.
Sabendo a velocidade que a onda ¢é emitida, pode-se calcular a distancia que o obstaculo
em que a onda colidiu se encontra do canal emissor conforme a Equacao 2.24 e ilustrado

pela Figura 12:

d— ; X U, (2.24)

onde d é a distancia dada pelo sonar, v a velocidade do som e t o tempo de ida e volta
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da onda emitida. Ressalta-se que o meio impacta diretamente no tempo de voo ja que
a velocidade do som ¢ diferente e cada ambiente. Outro fator que pode modificar os
resultados sao os objetos em que as ondas sonoras incidem, as distancias sao mais precisas
quando as ondas sonoras chegam até o objeto de maneira perpendicular em relagao ao
canal emissor. Além disso, ha superficies que absorvem as ondas podendo impedir a

reflexdo do som.

Figura 12 — Funcionamento do Sonar
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A necessidade do uso do sonar nesse trabalho, foi devido ao pequeno campo de
visao do sensor de profundidade Asus Xtion (aproximadamente 60°, Figura 13). Nesse
sentido utilizaram-se os sonares que se encontravam nos extremos do cinturao, assim, a
movimentacao teria mais seguranca ja que as hipdteses de encontrar obstaculos fora do

campo de 60° do Asus Xtion seria maior.

Figura 13 — Arranjo Entre os Sensores Sonar e Asus Xtion
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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2.6 FILTRO DE KALMAN

Em 1960 Rudolf Kalman prop6s um artigo [78] para solucionar problemas re-
lacionados com as areas de controle e comunicacao para dados discretos de natureza
estatistica, tais como predicao de sinais estocasticos, remog¢ao de ruidos, além de deteccao
de sinais conhecidos (pulsos e senoides) que sejam afetados por ruidos brancos. A esta

nova abordagem foi dada o nome de Filtro de Kalman (FK).

O Filtro de Kalman aplica-se em sistemas dindmicos e lineares que estejam mode-
lados através de espago de estados. De acordo com [79] a eficiéncia do FK esté atrelada a
capacidade de minimizacao do erro quadratico do sistema de maneira recursiva. Conforme
apresentado por Rudolf Kalman, FK é um tipo filtro Bayesiano que utiliza distribui¢oes
gaussianas na representacao de suas variaveis, neste sentido, manipulagoes como soma e
multiplicacao podem ser resolvidas de maneira facil e analiticas tornando esse fator como

propriedade fundamental do filtro e a razao para o custo computacional reduzido [80].

O sistema decomposto em varidaveis de estado pode ser descrito conforme as
Equacoes 2.25 e 2.26. Em linhas gerais, as unidades de controle atuam no processo,
entretanto, ruidos gaussianos inerentes podem gerar estados erroneos. Entao, observagoes
deste processo sao realizadas para que os estados erroneos possam ser corrigidos. Entretanto,
os dispositivos de observagao também sao corrompidos por ruidos gaussianos. Neste
contexto o Filtro de Kalman atua como um estimador 6timo para o estado conforme

apresentado pela Figura 14.

Figura 14 — Atuagao do Filtro de Kalman em um Sistema
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Xk = Fka_l + Bkuk + Wy, (225)

Zp — Cka + v (226)

onde x; € R" e corresponde ao estado que o Filtro de Kalman deve estimar nos instantes
k, Fr € R™"™ ¢ denominada matriz de transi¢ao de estados e reflete o comportamento do
estado na passagem de k — 1 para k, u, € R' é o vetor das entradas de controle, B;, € R™*!
representa, o modelo para a entrada de controle, z, € R™ é o vetor de observagoes,
C, € R™™ a matriz de observagao. As varidveis v, € R" e w;, € R™ sdo os ruidos
brancos, gaussianos, descorrelacionados, com média zero para o processo e observagao
respectivamente. A matriz de covaridncia para o ruido do processo ¢ Qi = E[wpw!]| e a

do ruido de observagdo Ry = E[vgvf].

O FK é dividido em duas etapas: predigao (Equacoes 2.27 e 2.28) e atualizac¢ao
ou corre¢ao (Equacgoes 2.29, 2.30, 2.31 e 2.32). A primeira utiliza a equagdo do processo
para predizer o valor do estado e de sua incerteza no instante k a partir do estado anterior
(k—1) dada as agoes de controle. A fase de atualizagao corrige o estado predito na primeira

etapa dada as observacoes realizadas, nesta etapa também hé atualizacao da incerteza.

Rik-1 = FiXp_1p—1 + Bruy (2.27)

Yipk-1 = szkq\qu;‘g + Qg (2.28)

Onde Xy ;-1 ¢ a covariancia do erro no momento k. Nota-se que para inicializar o
Filtro de Kalman é necessario um estado inicial e uma covaridncia do erro diferente de
zero para que o filtro funcione. A andlise das equacgoes da fase de predicao confirma a
necessidade de apenas do estado e erros da covariancia anteriores, além do conhecimento

da dinamica do sistema.

A fase de atualizacdo inicializa definindo a inovagao (Equagao 2.29) do Filtro
de Kalman, que pode ser interpretada como a diferenca entre o modelo observado e o
matematico da observacao no estado obtido na fase de predi¢ao. Quando o valor de
¥y é baixo significa que o estado estimado na fase de predicao estd préximo do modelo

observado.

Vi = 2k — CrRyjp—1 (2.29)

O préximo passo é calcular o ganho de Kalman (K') conforme definido pela Equa-

¢ao 2.30. A caracteristica de estimador de minimo erro quadratico aparece na equacao do
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ganho cujo valor obtido é 6timo. O ganho de Kalman pode ser compreendido como os

valores observados devem impactar na estimativa do estado atual [22].

Ky = Zip1CL (CrZpp—1Cl 4+ Ry,) ™ (2.30)

Apods o ganho de Kalman ser obtido pode-se atualizar o estado estimado na fase de

predigao Zyx—1 para Iy denominado estado a posteriori mostrado pela Equagao 2.31:

Rk = Xpjp—1 + Kry (2.31)

da mesma maneira a covariancia do erro também devera ser atualizada proporcionalmente

ao ganho de Kalman (Equagao 2.32) dando origem a um erro a posteriori (3yx)-

S = (I — KpCr) S (2.32)

O método do Filtro de Kalman pode ser descrito conforme apresentado pelo

Algoritmo 1.

Algorithm 1 Algoritmo Filtro de Kalman (FK).

L Rpjp > Define um estado inicial
2 Bk > Define uma covariancia do erro inicial, nao nula
3: enquanto True faga

4: Xp—1k—1 < Xk

o: Yp1jk—1 < 2k

6: ug > Define o vetor variaveis de controle
7: Zi > Realiza uma observacao
8: funcao ESTIMAESTADO(Xk_l‘k_l, Ek—l\k—ly ug, Zk)

9: Rik-1 & FpXp—ipp—1 + Brug
10: Ykt szkfukleg + Ry,
11: Vi < 2 — CpRppp—1
12: K, < Zk\k—ICZ(CkEkU@—ICg + Qk)_l
13: ik < Xejp—1 + Kiy
14: Ek|k = (I — Kka)Ek‘k,l
15: retorna Xy, Xy
16: fim funcao

17: fim enquanto

As equacoes apresentadas até aqui envolvendo FK somente poderao ser empregadas
em casos que os modelos que compoe o sistema forem lineares. De acordo com [80] o
método Sequencial de Monte Carlo ou Filtro de Particulas consegue realizar a estimativa
do estado mesmo nos casos em que o modelo do sistema ¢ nao linear. O método gera
um grande nimero de estados aleatérios, entretanto, o processamento se torna mais lento

quando comparado aos algoritmos baseados em Filtro de Kalman. Além disso, erros
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de simetria poderao ser observados nessas situagoes. Uma solugao para a filtragem em
modelos nao lineares é o uso do Filtro de Kalman Estendido que sera apresentado na

proxima segao.

2.6.1 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido é uma variagao do FK aplicavel em sistemas nao
lineares. Uma caracteristica relevante do Filtro de Kalman é a manutencao de uma Fungao
Densidade de Probabilidade (FDP) nas equagoes que descrevem o sistema, entretanto, se
as variaveis F e B s@o nao lineares a manutencao da FDP ficaria comprometida bem como

a afirmagao de que a Equacao 2.28 representaria a covariancia do erro [81].

A saida encontrada foi realizar uma aproximagao das fun¢oes nao lineares através
de uma funcao linear tangente a média de sua gaussiana que pode ser obtida expandido os
modelos por séries de Taylor [82]. Substituem-se as expressoes F ¢ B por g(x,u) e C por
h(x) que sdo ndo lineares. O novo sistema pode ser expresso conforme as Equagoes 2.33 e
2.34.

Xk = g(kal, uk) + Wy, (233)

Z, = h(Xk) + Vi (234)

As Equacoes do Filtro de Kalman Estendido sao mostrados em 2.35, 2.36, 2.37,
2.38, 2.39 e 2.40. Tal qual o Filtro de Kalman, ¢ necessario um estado (Xj_15—1) € uma

covariancia do erro (Xj;_1j;_1) iniciais,

Rik-1 = 9(Re—1jp-1, ug) (2.35)

Sipo1 = Gy Zp_ 151G + Ry (2.36)

Vi =z — h(Rgp—1) (2.37)

Ky = S HY (Hp Sy Hy + Qp) ™ (2.38)
Kk = Xpjp—1 + Ky (2.39)
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onde G € R™" ¢ H € R™*™ sio definidos como:

dg H oh
T ox T Ox

Rp—1k—1 Re|k—1

G

O algoritmo (Algoritmo 2) do EKF também possui a mesma caracteristica de

recursividade do FK.

Algorithm 2 Algoritmo Filtro de Kalman Extendido.

L Rpjk > Define um estado inicial
2: X > Define uma covariancia do erro inicial, ndao nulo
3: enquanto True faca

4 Xpoqk-1 < Xk

5: Y 1k—1 < 2k

6: ug > Define o vetor variaveis de controle
7: Z > Realiza uma observacao
8: funcio ESTIMAESTADO (Xj_1|k—1, Zk—1[k—1, Uk, Zk)

9: Rilk—1 g(fik—uk—b uy)
10: 2k|k—1 — szk—1|k—1G£ + Ry
11: Vi < 2z — h(Xijp-1)
12: Ky, < Sy HE (HpSgp HE + Qp)
13: Rije < Xijp—1 + Kiy
14: 2k|k = ([ — Kka)ZkUc—l
15: retorna Xp ., Xk
16: fim funcao

17: fim enquanto

2.7 PLANEJAMENTO DE TRAJETORIAS

Para o sucesso das missoes auténomas de robos maéveis é necessario um planejamento
de caminhos eficiente que ligue o robd de um estado inicial até o estado objetivo de maneira
segura. Esta secao possui o proposito de abordar os aspectos dos planejadores utilizados

por esse trabalho.

2.7.1 Espaco de Configuracgoes

Nos estudos pioneiros no planejamento de caminhos foi definido o termo Espaco
de Configuracoes (Cspace) para representar matematicamente todas as caracteristicas da
navegacao e as possiveis posigoes que o rob6 pode atingir [83]. Este conceito permite
retratar o rob6 como um ponto inserido dentro deste espago facilitando o planejamento de

trajetorias.

Quando o robd é simplificado em caracteristicas pontuais surge o que é denominado

planejamento de caminhos (do inglés, path planning). De maneira resumida esse problema
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é caraterizado por uma posicao inicial e uma sequéncia continua finita com posi¢oes do

robd que termina na posic¢ao de destino [25].

Os espacos de configuragoes podem ser determinados a partir de 5 defini¢oes cujos

conceitos foram retirados de [25] e expostos da seguinte maneira:

e Definig¢ao 1: O espaco de configuracoes Cypqce corresponde ao conjunto de configu-

ragoes que um robd (A) pode se encontrar no ambiente;

e Definicdo 2: A configuracio do robd (¢) no espago de configuragoes possui todas

as caracteristicas necessarias para representar a localizagao do sistema robético;

e Definicao 3: Um caminho (7) definido para uma missao de deslocamento é ca-
racterizado por possuir uma configuracao inicial ¢;,; € uma configuragao final gy,

conforme a Equagado 2.41 de maneira finita;

7[0 2 1] = Cipace |7(0) = Gini € T(1) = qfim (2.41)

e Definigao 4: Os obstaculos Cps em Cypece € agrupado no conjunto B conforme a

Equacao 2.42;

Cobs = {q € Cspace|A(q) N B # 0} (2.42)

e Definicao 5: Retirando as regioes de obstaculos do espago de configuragoes obtém-se

as regioes navegaveis Cl;,.. conforme apresentado pela Equacao 2.43;

Clivre = Cspace \ Cobs (243)

A simplificacdo ocorrida na transformacao das dimensoes do robé em um ponto,
podera apresentar problemas com colisdes em obstaculos caso a modelagem do espaco de
configuragoes nao seja realizada de maneira correta. Isso acontece porque a representacao
pontual é dada pelo centro do sistema robdtico. Dessa maneira, determinadas partes de
seu corpo podera se encontrar sob uma regiao com obstaculo [84]. A Figura 15 apresenta
a transformagdo que deverd ocorrer em um obsticulo (regido preta), cujo aumento é
proporcional ao formato e tamanho do rob6 (circunferéncia). A unido das duas regides
serdao os novos obstaculos espalhados pelo ambiente. Dessa maneira, percebe-se que os

obstaculos foram inchados para que a navegacgao possa ocorrer de forma segura.

2.7.2 RRTs

As arvores Aleatérias de Exploracao Rapida, do inglés, Rapidly Fzploring Random

Tree (RRT) é um método [30] baseado em amostragens, desenvolvido por LaValle em
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Figura 15 — Regido Segura em Torno de Um Obstaculo

Fonte: Adaptado de [85]

1998 com foco no planejamento de caminhos em ambientes de elevadas dimensoes. O
RRT com o Mapa de Rotas Probabilistico (do inglés, Probabilistic Road Map - PRM) [86]
apresentado em 1996 correspondem aos métodos probabilisticos mais utilizados, ja que a
maioria dos algoritmos nao amostrais enfrentam empecilhos com a dimensionalidade dos

problemas [25].

O algoritmo PRM ¢ dividido em duas fases cuja primeira denomina-se aprendizagem
e consiste em amostrar o espaco de configuragoes por um determinado periodo de tempo.
Se a configuracao sorteada for um local livre de obstaculos ela é mantida, caso contrario
é descartada. As rotas sao geradas a partir das conexoes entre amostras vizinhas para
que na proxima fase, uma consulta seja realizada nessas rotas para encontrar um caminho.
Entretanto, o custo computacional desse método esta relacionado a quantidade de conexoes
criadas na fase de aprendizagem podendo chegar a ser invidavel em alguns ambientes a
busca por rotas. Outros problemas encontrados no uso do PRM sao os obstaculos com
muitos vértices que também aumentam o custo computacional [25], além desses, o PRM

depende que o ambiente permaneca estatico.

Como proposta para acelerar o algoritmo surgiu o RRT, que planejaria o caminho
de maneira probabilistica sem a necessidade de explorar todo o ambiente. Uma arvore
cresce a partir de sua raiz que é um no e se expande pelo ambiente conectando novos nos.
Cada um dos novos noés, surgem a partir das amostragens aleatérias que sao configuragoes
pertencentes ao espaco C'. Além de rapidez, LaValle defendeu que se o crescimento da
arvore obedecesse ao modelo cinematico do rob6 a trajetéria encontrada seria factivel
de ser percorrida por sistemas robéticos com caracteristicas nao-holonémicas ja que as
restricoes de movimento estao presentes no proprio modelo cinematico. A solugao do
problema é encontrar um conjunto de nés que sao conectados por arestas que liguem a

raiz até o ponto objetivo.

Um né pode ser definido como uma estrutura de dados que contém basicamente

trés informacoes conforme listado abaixo:
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e Estado: conjunto de coordenadas no espaco de configuracoes;
e Parentesco: informa qual o né mais proximo;

e Custo até o né raiz: informa os custos que esse nd possui para chegar até a

posicao inicial.

Um conceito para avaliagao de um planejador ¢ a completude, ou seja, se uma
solucao existir o método conseguira encontra-la. Entretanto, por ser baseado em amostra-
gens, o RRT nao pode assumir essa completude e possui um conceito mais fraco [84]. O
planejador é considerado probabilisticamente completo como provado em [87], isto é, caso
exista uma solucao e a quantidade de amostras do problema tenda ao infinito a RRT ira

encontra-la.

O trabalho de LaValle aponta algumas caracteristicas que o RRT possui: expansao
da arvore em direcao a regioes ainda nao exploradas; ¢ completo probabilisticamente sob
diversas condi¢oes; a implementacao do algoritmo é simples e a analise de suas desempenho
sao relativamente faceis; todos os nés conectados a arvore se ligam até o no raiz, desta
maneira, a trajetoria obtida terd a menor quantidade de nés possivel; o método nao é

suscetivel a minimos locais.

Para facilitar o entendimento do método, tabelou-se as principais variaveis de

configuragoes e suas respectivas fungoes que aparecerdao ao longo do algoritmo na Tabela 1.

Tabela 1 — Principais variaveis do RRT

Variavel Funcao
Qini Estado inicial da raiz da arvore
Qrand Estado amostrado
Qnear Estado do né mais préximo do amostrado
Gnew Estado do n6 que sera inserido na arvore
Qfim Estado final ou ponto objetivo

O caminho ¢é encontrado analisando os nds pertencente a arvore ao final da expansao.
Cabe ressaltar que um né pode ser indicado como parente de varios outros nods, entretanto,

apenas um né podera ser indicado como parente de outro no.

O algoritmo inicializa definindo que o estado do né raiz é ¢;,; com parente ele
mesmo cujo o custo para atingir o ponto inicial devera ser zero. A partir disso, comeca a
fase de expansao por meio das amostragens de estados (¢qnq) conforme apresentado pela

Figura 16.

A partir da configuracdo amostrada verifica-se qual dos nds presentes na arvore
é o mais préximo do estado amostrado de acordo com a métrica do problema (distancia

euclidiana), esse nd, terd seu estado denominado como ¢eq-- No exemplo apresentado
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Figura 16 — Inicio do algoritmo RRT.

- @ Q..

Fonte: Elaborado pelo Autor

pela Figura 16 existe apenas o né inicial contido na arvore, nesse sentido, ¢;,;; devera ser
Gnear- Entretanto, deve-se verificar se é possivel ligar ¢neqr @ ¢rang por uma linha reta sem
que ocorra colisdes com os obstaculos definidos por C,,. Nesse ponto, pode-se perceber
a caracteristica offiine do planejador, ja que o conjunto de obstaculos é pré-definido no
inicio em um mapa. Caso exista um obstaculo entre os pontos ¢near € ¢rand UMa nova

iteragdo comega amostrando um novo g.q,q (Figura 17).

Figura 17 — Amostragens do algoritmo RRT.

Grear
it . ﬁ Gant

0.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Na Figura 17 percebe-se a auséncia de obsticulos para o novo ¢,q.,q amostrado,
entao, o modelo cineméatico do robd em que esté se planejando a missao é executado. Serd
simulado um deslocamento ficticio da seguinte maneira: o ponto de partida é ¢eqr, O
robd seguira na dire¢do de ¢.qnq com unidades de controle u por um periodo de tempo At.
Adota-se que estado @, esteja com posicao angular apontado para ¢..,q. De maneira
proposital, o valor de At nao é alto o suficiente para que o rob6 ultrapasse ¢qnq conforme
o exemplo apresentado pela Figura 18. A esse novo estado foi dado o nome de ¢, € é
verificado novamente se hé obstaculos entre g,ew, € near, caso nao haja pode-se incorporar

um novo no a arvore cujo estado sera ¢new-

O novo no tera o estado definido por ¢, cujo parente é ¢peq-. O custo para chegar
até a posicao objetivo é a soma do custo do né que possui ¢peqr cOMo configuragao com a

distancia euclidiana de @peqr @ Gnew- O final da fase de expansao consiste em encontrar
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Figura 18 — Obtendo o novo né

e
Qe

Fonte: Elaborado pelo Autor

Um @ne possivel de ser incorporado a arvore cuja a distancia euclidiana de seu estado até
que ¢fin, Seja menor ou igual a um valor ¢ pré-definido sem que exista obstaculos entre os
mesmos. Um outro modo seria definir o término do algoritmo através de saturagao, ou
seja, quando o nimero de iteragoes for superior a uma constante K. A Figura 19 apresenta
um exemplo complexo de expansao do algoritmo RRT em 4 fases, cujo o valor maximo
de iteracoes foi de K = 5000, entretanto, g, pode ser encontrado a partir da distancia

euclidiana.

A segunda fase inicializa adicionando o no6 referente ao objetivo na arvore, cujo
parentesco é o né que possui o estado mais proximo ao da posi¢ao objetivo. O retrocesso
que parte do né objetivo analisara os parentes definidos na fase de expansao. Desta maneira,
considerando a disposi¢ao dos nds e seus parentescos definidos, o caminho encontrado sera
o menor dentre os possiveis obtidos com a arvore na fase de expansao. O caminho para o
exemplo da Figura 19 é mostrado pela Figura 20 também em 4 fases. A ligagdo dos nos
que estao sob a linha vermelha formara o caminho que liga gin; @ ¢fim. Vale ressaltar que
o caminho encontrado é um conjunto dos estados formados pelos nos e a sintese das duas
fases do planejador estdo descritos no Algoritmo 3. Um resumo da utilidade que cada uma

das funcoes desempenham estao presentes no apéndice A.

O algoritmo RRT pode ser considerado um método de consulta tnica, ou seja, a
arvore gerada na fase de expansao s é valida para o mapa definido no inicio do algoritmo.
Caso ocorra mudancas, uma nova arvore devera ser elaborada com o mapa novo. Essa seria
uma desvantagem do método RRT em relagao ao algoritmo PRM que sao considerados

métodos multi-consulta [25].

2.7.2.1 RRT*

O algoritmo classico do RRT apresentado na sessao anterior pode gerar um caminho,
porém, a qualidade dos mesmos pode ser considerada um ponto negativo do método. O
precursor do RRT afirmou em um trabalho [88] seguinte, que é possivel aumentar o sucesso

do método a partir de heuristicas acopladas ao algoritmo bem como ajustes dos parametros
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Algorithm 3 Algoritmo Rapidly Exploring Random Tree (RRT).

1: funcao PLANJEADORRRT (¢ini, qfim, K, u, At, ¢)
2 fungdo EXANDERRT (¢ini, ¢fim, K, u, At) > Primeira Fase
3 Nojpi. Estado < qin;
4: No;,;. Parente < 0
5: Nojp;.Custo < 0
6 RRT.AddNo(N 0;ni) > Adiciona & arvore o né inicial
7 k=1
8 enquanto k < K ou D < ¢ faga
9: Grand < Amostra__Estado()
10: Nopear < Busca_No__Mais__Proximo(qrana, RRT)
11: se Nao_Ha_ Obst(qrand, NOnear-Estado) entao
12: Gnew < Usa__Modelo_Cinematico(N opeqr. E'stado, u, At)
13: se Nao Ha_ Obst(Nopeq,. Estado, gne,) entao
14: custo < Obtem__Distancia(qnew, N opear-Estado) + N opear.custo
15: Nopew.-Estado < qpew
16: Noye. Parente < Noyeqr
17: No0ye,.Custo < custo
18: RRT.AddNo(N onear)
19: D < Obtem_ Distancia(qfim; qnew, RRT)
20: fim se
21: fim se
22: k=k+1
23: fim enquanto
24: retorna RRT
25: fim funcao
26: funcdo GERACAMINHORRT (¢fim, RRT') > Segunda Fase
27: Noyeqr < Busca No_ Mais Proximo(qfim, RRT) > Parente do né final
28: custo <— Obtem_ Distancia(qfim, NOnear-Estado) + Noyeqr.custo
29: Nofim. Estado < qfim
30: Nogim.Parente < Nopear
31: Nogim.Custo < custo
32: RRT.AddNo(Noyin) > Adiciona & arvore o né final
33: No < RRT(Ultimo_No_ Inserido)
34: G.AdicionaFEstado(No.Estado)
35: enquanto No.Parents # 0 faga
36: P < No.Parente
37: No <~ RRT(No.Parente = P)
38: G.AdicionaEstado(No.Estado)
39: fim enquanto
40: retorna G > Conjunto de estados
41: fim funcao

42: fim fungao
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Figura 19 — Comportamento do algoritmo RRT em 4 estdgios: (a) Fase 1 (b) Fase 2 (c) Fase 3

(d) Fase 4.
| |
q fimpl g q fimiy g
l%m 1 I' Qint !
(a) (b)
| |
4 fimff g 4 fim g

basicos tornando peca fundamental do planejador. Sendo assim, em 2011 Sertac Karaman
publicou trabalho [46] onde o caminho obtido tenderia ao 6timo. Mesmo havendo as
chances do RRT encontrar um caminho 6timo, os autores mostraram que essas hipéteses

sao praticamente zero de ocorrerem.

O novo algoritmo ficou conhecido como RRT*, e foi implementado a partir da
detecacao de um problema na etapa em que é selecionado qual o n6 devera ser o parente
da configuragdo ¢uen. De acordo com [44] o RRT* utiliza da rapidez do RRT e do fato
de ser probabilisticamente completo para garantir que um caminho 6timo seja obtido de
maneira assintotica. Além dessas caracteristicas, o planejador mantém a expansao da

arvore baseada nas restricoes cinematicas que o modelo do robo6 possui.

Inicialmente deve-se mostrar o problema no método do RRT a partir do exemplo
apresentado pela Figura 21. Os circulos pretos sao as configuragoes dos nds que ja estao

contidos na arvore e todas as arestas que os ligam possuem tamanho proporcionais a d
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Figura 20 — Comportamento do caminho obtido na RRT em 4 Estégios: (a) Estagio 1 (b) Estégio
2 (c) Estégio 3 (d) Estagio 4
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para facilitar o entendimento. O estado novo ¢,e,, que sera incorporado a arvore também

possui o mesmo tamanho de aresta e seu parente é o n6 4 (de acordo com o método RRT).

Figura 21 — Expansao da arvore via RRT

Fonte: Elaborado pelo Autor

Considerando a situagao do método base RRT, ¢, seria ligado ao né 4 com um

custo de d para o n6 4, o n6é 3 possuiria um custo maior no valor de 1,41d. Contudo, uma
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simples andlise de custos utilizando a distancia euclidiana percebe-se a existéncia de um
custo no valor de 3,41d ligando g, a0 n6 1 conforme apresentado pela Figura 22. Se o
RRT classico fosse utilizado, ¢, seria ligado ao n6 4, e consequentemente, haveria um
custo de 4d para atingir a posi¢cao objetivo. Nesse sentido conclui-se que é mais vantajoso

ligar o novo n6 a 3 do que 4.

Figura 22 — Custos da expansao

Cfnit

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tendo em vista o problema supracitado, uma nova heuristica foi proposta com o
objetivo de encontrar caminhos menos custosos. Essa heuristica visa restabelecer como os
parentes sao definidos na insercao do né a arvore. Em um primeiro momento seleciona-se
0s nos que estao inseridos em um circulo de raio  com o centro no estado ¢pe, conforme a

Figura 23.

Figura 23 — Escolha do N6 Parente

Cfinit

Fonte: Elaborado pelo Autor

Dentre os nés selecionados pelo circulo, busca-se aquele com menor custo que ligue
a posicao objetivo ao estado ¢,.., para o exemplo acima, essa andlise definiria o n6 3
como parente ¢pe,, OU seja, 3 passaria a ser ¢n.q.. Para que as restricbes de movimento
continuem valendo o modelo cinematico é aplicado partindo do novo estado g¢,eq em
direcao a ¢new. Essa acao deve ser considerada, pois, a conexao entre 0 Novo ¢near € Gnew

pode nao atender as restri¢bes cinematicas.
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Além dessa caracteristica, o RRT* propoe a reconexao de todos os nds presentes
no circulo de selecao baseado no parentesco. Para cada reconexao havera o uso do modelo
cinematico para manter a expansao respeitando as restricoes. Essa acao é importante, ja
que novos caminhos, com menores custos podem ser formados passando pela nova ligacao
de gnew- Para o exemplo analisado, o n6 7 podera receber como parente ¢,.,, com custos
menores. Como todos os nés sao analisados, o 6, também receberd um novo parentesco, ao
invés de se conectar ao 5, passara a ser ligado ao n6é 4 com menores custos. A Figura 24

representa os resultados de uma religagao.

Figura 24 — Escolha do N6 Parente

Cfinit

Fonte: Elaborado pelo Autor

A modificagdo do algoritmo base do RRT (Algoritmo 3) é realizada inserindo
uma func¢ao abaixo da linha 31, onde a mesma definird o parentesco através da funcao
Escolhe__Parente__e_ Religa que é representada pelo Algoritmo 4. Com o aumento dos
estados amostrados, a arvore seria sempre atualizada ao longo do tempo convergindo para
a solugdo 6tima de maneira assintética [89]. Entretanto, o obtencdo de um caminho étimo
esta condicionado ao aumento do custo computacional, ja que a busca pelos vizinhos, o

calculo de custos e a religacdo da arvore envolvem um alto peso no processamento [89)].

2.7.2.2 Anélise na Dispersao dos Nés na RRT (Método DRRT)

O gasto de memoria dos algoritmos baseados na RRT é proporcional a quantidade
de nés inseridos na arvore. O algoritmo RRT* propoe uma solucio para o problema de
caminhos nao 6timos apresentados pelo RRT, entretanto, o custo computacional atrelado
a esse novo algoritmo pode ser considerado um problema na concepcao de trajetorias, ja

que quanto maior o nimero de nés, mais esforco computacional o RRT* teré.

Em [49] os autores demonstraram o problema da dispersdo dos nés inseridos em
uma arvore, onde porg¢oes pequenas do espaco contavam com uma grande quantidade de

nés conforme mostrado na Figura 25.

A Figura 25 conta com 5845 nos e na porgao destacada, 37 ndés em uma &area de

apenas 1 m? obtidos ao longo de 8000 iteracoes. Esse fato torna as informacoes dos nds que
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Algorithm 4 Funcio Escolhe Parente e Religa Arvore.
1: fungio ESCOLHE PARENTE_E_ RELIGA((neq, RRT, T, No)
2 Z < Busca__Nos__Proximos(RRT, ¢uew,T)
3 para z € Z faga
4: qn < Usa__Modelo_Cinematico(z.FEstado, u, At)
5: se Nao_Ha_ Obst(q,, z.Estado) entao
6
7
8
9

custo <— Obtem__Distancia(qy, z.Estado) + z.custo
se custo < No.Custo entao
No.Custo < custo
: No.Parente + z
10: fim se

11: fim se

12: fim para

13: return No

14: funcdo RELIGA__ARVORE(Z, RRT, No)

15: para z € Z \ No faga

16: qn < Usa__Modelo__Cinematico(z.Estado, u, At)
17: custo < Obtem__Distancia(q,, z.Fstado) + z.custo
18: se Nao__Ha_ Obst(qy, z.Estado) e No.Custo + custo < z.Custo entao
19: RRT < Reconecta(No, z, RRT)

20: fim se

21: fim para

22: fim funcao

23: fim funcao

estao proximos uns aos outros redundantes, ou seja, representam gastos computacionais

sem nenhum ganho para o planejador.

Para contornar esse problema foi proposta uma heuristica no sorteio das novas
amostras em [49], cuja finalidade era evitar que estados préximos aos nés ja existentes na
arvore nao fossem inseridos. A ideia basica era inserir uma zona segura circular de raio R
ao redor do estado de um novo né, essa regiao foi denominada de zona de descarte. No
momento da amostragem de um estado, é verificado se o mesmo esta dentro da area de
descarte. Se essa situacao correr, havera o descarte da configuragao tal qual os estados
amostrados que geram colisoes com obstaculos, caso contrario, o método prosseguiria da
maneira normal. Quando os novos nés sao adicionados a arvore as regioes vao se unindo
formando areas de restrigoes ainda maior tal qual a Figura 26. A esse método foi dado o
nome de DRRT devido a analise na dispersao. Além desse tratamento nos noés, os autores
concluiram que o método é favoravel a encontrar caminhos que passem por passagens

estreitas de maneira mais rapida quando comparados ao RRT.

O método DRRT também dividiu o mapa do ambiente em grades de ocupacgao
para andlise da distribuicao da arvore no ambiente. Uma matriz seria responsavel por
representar esse mapa e indicaria se a grade estaria ocupada ou em cima de um obstaculo,

e livre. Os resultados mostraram que o ntmero de nds necessarios para ocupar um
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Figura 25 — Andlise da Dispersdo dos Nos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 26 — Regiao Segura ao Redor dos Estados.

Fonte: Retirado de [25].

ambiente seria menor enquanto que o numero de iteragoes aumentaria, pois haveria um
maior numero de descartes. Entretanto, a DRRT define que o estado de um novo né
adicionado terd uma distancia fixa ao seu né parente (devido a circunferéncia), esse fato
pode apresentar incompatibilidade na expansao da arvore quando for necessario utilizar
modelos cinematicos mais rigidos, pois o crescimento nem sempre poderd ser fixo. Além
disso, a verificagdo se um né esta inserido ou nao na regiao de descarte pode aumentar o

tempo computacional [25], ao passo que a memoria gasta serd menor.

Dado os problemas optou-se por utilizar somente as grades de ocupacao, ou seja,
as zonas de descartes seriam as proprias grades de ocupac¢ao. Quando um novo né fosse

adicionado, sua posicao na matriz que representa o ambiente seria modificado e na préxima
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iteracao essa configuracao nao seria possivel de ser sorteada. O uso das grades de ocupagao
favorece na busca por regioes livres, pois por uma consulta rapida a matriz é possivel
extrair quais as regioes passiveis de serem sorteadas além de compensar o tamanho do
robd ja que o mesmo ¢é tratado como um ponto. Dessa maneira, o nimero de iteragoes
também tende a ser menor para obter um caminho. De acordo com [90] as grades de
ocupagao sao mais indicadas para os planejadores offline, pois, um mapa dividido assim é

facil de construir e de se atualizar [91].

As grades utilizadas neste trabalho possuem tamanhos fixos de 30cm. Para as
mesmas 8000 iteracoes obteve um niimero de 2922 nés que podem ser vistos na Figura 27.
E possivel perceber que os nés espalharam-se pelo mapa de maneira homogéneas se

comparado ao RRT classico mesmo com uma menor quantidade de noés.

Figura 27 — Expansao de uma arvore baseada no método DRRT.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

2.7.3 Campos Potenciais Artificiais (CPA)

Campos potenciais artificiais ¢ um método originado na mecénica dos fluidos [92]
e importado para a robética por Khatib em 1978 [93] com o propdsito no planejamento
de movimentos em manipuladores robdticos. O método foi proposto para o desvio de
obstaculos dindmicos e continuou sendo explorado e aprimorado pelo autor em outros
trabalhos [94], [95] e [96], sendo que este dltimo é o trabalho em que foi consolidado o

método campos potenciais artificiais (do inglés, Artificials Potential Fields).
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O robd devera ser guiado até a posi¢cao objetivo através de um campo potencial
formado por func¢odes potenciais. Para o método, nao é necessario a definicio de um mapa
prévio, ja que seu comportamento é reativo de acordo com a leitura realizada pelos sensores
do ambiente. Bem difundido na comunidade académica, estudos em robética envolvendo
esse método, podem ser observados em diversos trabalhos recentes através de varios tipos
de robds: moéveis [52], aéreos [97] e mdveis aquaticos [98]. Além desses, é possivel encontrar
aplicagoes dos conceitos na robética assistiva, pode-se citar o trabalho [99] que controla
uma cadeira de rodas de maneira compartilhada com o usuario. De acordo com [100]
o planejamento é realizado de maneira local apenas com as informacoes retiradas do
ambiente naquele instante de tempo e entao gera os sinais de controle do rob6 para desviar
dos obstaculos, desta maneira o método se comporta como planejador e um controlador

aumentando os motivos para seu uso.

A fungdo potencial deve ser diferencidvel, real e é definida como U(q) : U*> — U
em que ¢ ¢ um estado que pertence ao conjunto de configuragoes C'. Comumente faz-se
a analogia com particulas elétricas, em que o robd se comporta como carga positiva, os
obstaculos sdo considerados também particulas positivas para que exista a repulsao e o
rob6 nao venha colidir. Por outro lado, o estado final (g, = (2f,ys)) assume o papel de
carga negativa para que aja atracao muitua entre robd e objetivo. O dnico objeto que pode
se mover no ambiente é o rob6, dessa maneira, as interagoes entre obstaculos e posi¢oes
objetivos ndao geram nenhum tipo de movimento. A funcao potencial resultante corresponde

a soma das parcelas de repulsao e atragao conforme apresentado pela Equacao 2.44:

U(q)tot - Uatt + Urep (244)
e a ilustracao que modela esse problema é feita pela Figura 28.

Figura 28 — Tlustragdo Campos Potenciais Artificiais.

Obstaculo.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Onde Ugyy € U, correspondem as fungoes de potenciais atrativos e repulsivos res-
pectivamente. A forca que devera ser aplicada ao rob6 para que ele execute os movimentos,

pode ser dada de acordo com o gradiente da funcao potencial, ou seja, de maneira analoga,
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a funcao potencial seria a energia e seu gradiente a forga [85]. Matematicamente o conceito
de gradiente consiste na generalizacao da derivada para as fungoes multivariaveis e seu
vetor denota qual ¢ a direcdo de maximo crescimento da fungdo conforme a Equacao 2.45:

U, Y <q>] (2.45)

VU(q) = [%(Q)a 07qy

Caso seja considerado um sistema de primeira ordem, ignorando a dinamica, os
gradientes podem ser compreendidos como um vetor de velocidade [85]. Na fungao
potencial o rob6 devera seguir do maximo para o minimo, neste sentido, necessita-se adotar
o gradiente descendente, que é o vetor de velocidades que aponta para a regiao de minimo

da fungao U conforme apresentado na Equagao 2.46:

-VU(q) = —aqx(q% ——(q)] (2.46)

O rob6 cessard os movimentos no momento em que —VU(¢*) = 0, sendo que ¢*
é um estado nomeado de ponto critico de U. De acordo com [85], além do ponto de
minimo (objetivo), ¢* pode corresponder ao maximo ou ponto de sela da fungao potencial.
Entretanto, a lei de controle que é imposta ao robo através do gradiente descendente nao
guiard o rob6 a um ponto de sela ou ao méaximo dessa funcao, esse fato s6 ocorreria se o
ponto inicial fosse o préprio maximo ou ponto de sela. Porém, esses pontos sao instaveis
o que implicaria que qualquer perturbacao levaria o robo a se movimentar levando-o em

dire¢ao a posicao objetivo.

Sao diversas funcoes que podem ser consideradas possiveis funcoes potenciais para
o CPA, pois, atendendo a alguns requisitos, elas poderao ser implementadas no algoritmo.
Nas secoes 2.7.3.1 e 2.7.3.2 sao apresentadas esses requisitos, seus comportamentos e o

motivo de suas escolhas.

2.7.3.1 Potencial Atrativo

A primeira caracteristica que o potencial atrativo deve apresentar é um comporta-
mento monotonicamente crescente de acordo com a distancia até o objetivo, ou seja, a
funcao deve manter o padrao de crescimento a medida que a distancia aumenta. Outro
ponto importante é que Uy (q) deve ser maior que zero para todo ¢ € C' e quando ¢ = gyim
Uur = 0. Assim, defini-se a fun¢do mais simples denominada potencial conico conforme a

Equacao 2.47

Uai(z,y) = €/ (@ — 2)2 + (y — yy)? (2.47)
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cuja curva pode ser vista na Figura 29. Onde a variavel ¢ corresponde a uma constante que
controla o crescimento do campo atrativo. Entretanto, quando o gradiente descendente
da funcao relativa ao potencial conico fosse calculado, pode-se perceber que a funcao
nao é definida no ponto objetivo conforme visto na Equacao 2.48, j4 que nesse ponto o

denominador sera 0, a esse problema foi dado o nome de chattering.

Figura 29 — Potencial Atrativo Cénico.
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Nesse caso, percebe-se outra caracteristica que a fungdo deve apresentar, ser

(2.48)

_VUatt(xvy> =

diferenciavel em todos os estados contidos no espaco de configuragoes. Uma saida para
esse problema seria utilizar a fungao quadratica, que se comporta de forma similar a conica.
A mesma diminui a magnitude do potencial de atragao a medida que a distancia até o
objetivo também diminui, porém, de maneira quadratica, cuja Equacao é apresentada em

2.49 e a curva na Figura em 30.

1 1
Ut (2, y) = 55(\/(96 — )+ (y—yp)?) = 58 —2p)" + (v —95)°) (2.49)
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Figura 30 — Potencial Atrativo Quadratico.
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Esse potencial possui a derivada descrita pela Equagao 2.50 que mostra a possibili-

dade de diferenciacao em todos os estados pertencentes ao espaco de configuracao.

—VUa(,y) = =[x — 2,y —yy]" (2.50)

Contudo, o potencial atrativo quadratico pode apresentar um problema para o
controlador quando o estado inicial (g;,;) estiver muito longe do ponto objetivo, pois, a
velocidade que sera imposta ao rob6 podera ser alta, causando uma variagao abrupta no
controlador devido ao seu aspecto quadrético. A solugdo apresentada por [85] para esse
entrave, ¢ mesclar o potencial conico com o quadratico, ou seja, acima de uma distancia
limitrofe (d%;,,) utiliza-se o potencial conico, caso contrario faz-se o uso do quadratico. As

Equagoes 2.51 e 2.52 correspondem a essa fun¢ao hibrida e sua derivada respectivamente:

1
Uatt(a7a y) — 56((33 - xf)2 + (y - yf)2)7 d([:v,y], [$f>yf]) < d?zm (2.51)
S\ (@ — 2)2 + (= y)? = §( ) d((y) (g ) > di,

]T> d([xay]’[xf’yf]) < d;im
]T (2.52)

9 d([l’,y],[l’f,yf]) >d7‘zm

—{lr— x5,y —ys
d([x, y], [z 5, yy])

_VUatt (CC, y) =
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onde d([z,yl, [z, yr]) = \/(x —z7)% + (y — yr)?, ou seja, € a funcdo que calcula a distancia
entre dois estados. Os termos adicionais presente na Equacao 2.51 sao constantes e tem

por objetivo manter a continuidade do potencial conico.

2.7.3.2 Potencial Repulsivo

O potencial Repulsivo atua quando obstéculos forem detectados pelos sensores
incorporados ao rob6. Seu comportamento deve ser monotonicamente crescente a medida
que a distancia para um objeto pertencente a Cyps € estado [z,, y,] diminua. Além dessas
caracteristicas nesse potencial ha uma constante ¢ que define uma regiao ao redor do robo
onde serao considerados os obstaculos, denominado horizonte de eventos, sendo assim,
somente os que estiverem dentro dessa regiao entrarao nos célculos da funcao potencial

repulsivo, caso contrario esse potencial sera considerado nulo conforme a Equacao 2.53.

" ! N, a <
Urep,i(x,y) =<2 d([l’, y]’ [51707%]@') - €]’ ([x7y]’ [:EO’ yO]) = (253)
0, d([z,y], [xs, ys]) > €

onde n corresponde a constante relacionada ao ganho do campo repulsivo. O potencial
apresentado pela Equacao 2.53 corresponde ao i-ésimo obstaculo, desta maneira, o potencial
repulsivo total é a soma de todos os n potenciais detectados pelos sensores do rob6 conforme

a Equacao 2.54:

Urep(2,y) =D Urepi(,y) (2.54)
=0

O horizonte de eventos serve para impedir que obstaculos distantes do robo e
dentro do raio de visao dos sensores contribuam para o calculo da forga repulsiva, seu
comportamento pode ser ilustrado pela Figura 31. Os sensores responsaveis por mapear
localmente os obstaculos que se encontram ao redor do rob6 é o dispositivo Asus Xtion e
os sonares do P3DX.

Deve-se obter a direcao no qual o potencial repulsivo decresce, nesse sentido,

utiliza-se também o gradiente descendente (Equagao 2.55) para obter esse vetor.

11\ 1 .
- —— | FI¥ — ToinY — 0,1 ) d T, Y|y [ Tos Yo Se
—VUepi(z,y) = ! (6 ei) 6?[ Y= bod (te. vl fro, vel) (2.55)

0, d([xvy]v[xf’yf]) > €

onde €; = d([z,y], [0, Yo):). Como exemplo, tém-se a Figura 32 representando o potencial

repulsivo de 2 objetos (n = 2) nos estados 01 = [Tp1, Yo1] € 02 = [T02, Yo2]-



Figura 31 — Horizonte de Eventos no Potencial Repulsivo.
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Figura 32 — Potencial Repulsivo.
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2.7.3.3 Potencial Total

O potencial total que devera atuar no rob6 é dado pela soma da parte atrativa

com a repulsiva conforme a Equacao 2.56 e é representado pela Figura 33.

Utot = Uatt + Urep (256>

Figura 33 — Potencial Total.
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2.7.3.4 Controlador dos Campos Potenciais Artificiais

Além de planejar trajetorias, o método dos campos potenciais artificiais pode
ser considerado um controlador que atua nas velocidades linear (v) e angular do rob6
(w). Uma forca proporcional ao potencial total é definida para que o sistema robdético se

movimente. O vetor que corresponde a forca atrativa e repulsiva estao nas Equacoes 2.57
2.58:

Fatt(xv y) = _VUatt(J:a y) (257>

Frep(xa y) = _VUrep(xa y) (258>

A forga total (Fj,) é dada pela soma das Equagoes 2.57 e 2.58. O controlador do
rob6 P3DX deste trabalho permite que seja enviado v e w diretamente para robd, ja que

esse pode ajustar de maneira autonoma as velocidades em cada uma das rodas. Sabendo
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que o gradiente descendente da func¢ao potencial total tende a apontar para o objetivo e
para o lado oposto aos obstaculos, [101] utiliza as velocidades linear e angular baseadas

em CPA conforme as Equagoes 2.59 e 2.60:
v = [[Fiot] (2.59)

w = K, arctan2(FY, I — gy (2.60)

onde K, corresponde ao ganho responsavel por ajustar o movimento angular do robd para
que o mesmo nao fique oscilando durante a movimentacao e a variavel g representa a

orientacao atual do robd. A defini¢do da funcao arctan2() é definida na Equagao 2.61:

{y}

arctan(i j{:{} ), FiEh >
5 — arctan(igﬁ ), ¥ >
arctan2(Fy), F) = ¢ =5 - al“ctan(?}g ), EY <o (2.61)
tot
arctan(g%g) +x,  F¥ <o
inde finido, thf} —0e th{} -0

2.7.3.5 Algoritmo dos Campos Potenciais Artificiais

Todo processo demonstrado para o método dos campos Potenciais Artificiais pode
ser apresentado conforme o Algoritmo 5. Para inicializar, o CPA necessita de uma posigao
objetivo definido por gy, as constantes que se encontram nas funcoes potenciais K,
K,ep, K, € a distancia minima (J), que o rob6 deve se encontrar do objetivo para que o

algoritmo seja finalizado.

No Apéndice A ha um resumo das funcionalidades de cada uma das funcoes desse

algoritmo.

2.7.3.6 Problema dos Campos Potenciais Artificiais

O planejamento online baseado nos CPA possui problemas relacionados a minimos
locais que podem inviabilizar a chegada do robd até o objetivo [85]. O gradiente descendente
apontard para o minimo normalmente, entretanto, obstaculos convexos que se situam
préximos aos objetivos podem deixar o robd preso dentro desses bloqueios conforme

apresentado pela Figura 34.

A forga repulsiva gerada pelos obstaculos ao redor do rob6 cresce, ficando maior

que a atrativa e faz com que o mesmo realize um movimento na dire¢ao oposta ao objetivo,
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Algorithm 5 Algoritmo Campos Potenciais Artificiais (CPA).
1: funcao CPA(0, Ko, Krep, Ko, Qim)

2 enquanto p > ¢ faca

3 (R, Yr,0r) < getPosition()
4: p < getDistance(zg, Yr, Tf,Yf)
5: Fou < getFatt(Kyy, p)
6

7

8

9

Fyep < getFrep(e, K,.p)
se [, > 0 entao
se verifyObs() entao

: Break
10: fim se
11: fim se
12: Fiot = Fou + Frep
13: v = Fio ||
14: w = K, arctaDQ(E{o%}7 Ft{ogg}) —br
15: atuaVel(v,w)
16: fim enquanto
17: return 0

18: fim funcao

Figura 34 — Problemas de Minimos Locais.

Fonte: Elaborado pelo Autor

entretanto, a medida que o sistema robético se afasta do objetivo a forga atrativa volta a
se tornar maior que a repulsiva fazendo com que o mesmo volte para dentro do obstaculo.

Esse movimento se repete indefinidamente.

Além desses minimos locais [85] também aponta para o problema com passagens
estreitas, que no pior dos casos, o rob6 pode ficar impossibilitado de atingir o objetivo
conforme representado pela Figura 35. Assim, a forca repulsiva pode crescer tanto que o

robo se movimentara na direcdo oposta ao objetivo.

Em outros casos o robo podera chegar ao objetivo em passagens estreitas, entretanto,
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Figura 35 — Problemas de Minimos Locais em Passagens Estreitas
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movimentos oscilatérios diante desses tipo de obstaculos podem surgir [58]. Esse problema
pode ser melhorado a partir de uma calibracao dos ganhos do método, entretanto, deve-se
ressaltar que nao ¢ um procedimento simples, e que ao ajustar os ganhos para uma
determinada passagem estreita, nao ha a garantia que o movimento oscilatorio deixe de

existir em outra passagem.

Figura 36 — Comportamento Oscilatorio em Passagens Estreitas
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Fonte: Elaborado pelo Autor

2.8 ROBOT OPERATING SYSTEM (ROS)

As aplicacoes desenvolvidas na area da robdtica podem ser incorporadas a diversos
tipos de robos. Sao varias as plataformas de Hardwares, sensores com comportamentos
distintos e linguagens de programacao que variam de acordo com a opc¢ao do desenvol-
vedor, sao elementos que tornavam os pesquisadores na area da robdtica distantes. As
ferramentas eram desenvolvidas geralmente, no tratamento de determinados tipos de
robos, nao podendo ser utilizada de maneira genérica [102]. Desse modo, em maio de 2007

pesquisadores roboticistas iniciaram os estudos de um framework para unir os elementos
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que sao necessarios para que robos desenvolvam suas missoes algum tempo depois esse
sistema se tornaria a base do que é denominado ROS. O sistema operacional indicado
pelos desenvolvedores para o uso do ROS é Ubuntu Linuzx, entretanto, é possivel instala-lo

em Mac OS X e Windows de maneira experimental.

O ROS ¢é uma iniciativa das institui¢oes Stanford Artificial Intelligence Robots
(STAIR) com a Personal Robots (PR), e hoje é controlado pela Open Source Robotics
Foundation (OSRF). O ROS pode ser definido como um conjunto de ferramentas, bibliotecas
e convengoes utilizados para desenvolver aplicagoes na area da robdtica [103]. No artigo
de apresentacao do ROS [104] os autores citam como pontos positivos do sistema a
leveza de processamento, framework baseado em ferramentas, multi-linguagem, gratuito,
codigo aberto e prové comunicagoes ponto-a-ponto. O ROS nao age como um sistema
operacional comum realizando escalonamento e organizando tarefas, sua fungdo é manter
uma comunicacao estruturada acima de um sistema operacional [105]. Versoes do ROS
sao lancadas anualmente para que ocorra a melhoria do sistema e a insercao de novas

caracteristicas. Neste trabalho utilizou-se a versao estavel nomeada de Indigo.

Esse framework prové facilidades em abstracao de hardwares como sensores, co-
municacao em baixo nivel com microcontroladores bem como em drivers de motores e o
transporte de mensagens entre os diversos processos que estarao presentes na aplicacao
[105].

As tarefas que o rob6 devera desempenhar poderao ser implementadas em diferentes
linguagens de programagao C++, Python, C, LISP, Octave ou outra qualquer que o
desenvolvedor tenha experiéncia [106]. Recentemente, foi incorporada ao Matlab para ser
adquirida, a ferramenta denominada Robotic System Toolbox, que possibilita o uso de varios
algoritmos, além de realizar o interfaceamento com hardwares para serem aplicados em
manipuladores, veiculos robéticos e humanoides utilizando o ROS [107]. A desvantagem
da ferramenta é o elevado preco comercial. Através de mensagens padronizadas as tarefas
implementadas nas diversas linguagens poderao trocar informagoes. Como exemplo, ha

mensagens do tipo laser Scan, odometria, velocidades, imagens, sonares, etc.

De acordo com [108] o ROS pode ser dividido em trés niveis de conceitos:

e Sistema de Arquivos: Conjunto de arquivos estruturados em pastas que sao

basicos para que o ROS posso operar;

e Computacdo em Grafos: Arquitetura baseada em nds (nodes) que permite a
execucao de maneira independente e estabelece a conexao entre eles de modo ponto-

a-ponto. Podera ser melhor compreendida na Secao 2.8.1.

e Comunidade: Nesse nivel é onde se encontra a maior fonte de informagoes do

ROS, além dessa caracteristica, ha um repositério onde é possivel obter algoritmos e
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cddigos de qualquer desenvolvedor.

No Sistema de Arquivos destaca-se o elemento denominado pacote (packages), que
carrega conteudo suficiente para criar programas dentro do ROS. Esse possui processos
para a execuc¢ao de programas, arquivos de configuracao e de compilagao, bibliotecas,
e o executdvel dos programas (nds). De acordo com [103] os pacotes devem fornecer
funcionalidades suficientes para ser pratico e leve. Os pacotes que foram utilizados por

esse trabalho serao apresentados nas Secoes 3.1.1, 3.1.2, 3.1.3 e 3.1.4.

2.8.1 Computagao em Grafos

Para o uso do ROS é necessario o entendimento dos conceitos fundamentais: nds
(nodes), mensagens (messages), topicos (topics), recipientes (bags) e servigos (services).
A computacao em Grafos consiste em formar uma interface onde todos os processos
serao conectados, a partir desse conceito, pode-se afirmar que qualquer elemento podera
ter acesso aos outros pertencentes ao sistema. Abaixo haverd uma breve descri¢ao dos

elementos que sao observados na Computacao em Grafos:

e Noés: sao definidos como os programas que serao executados no ROS. A caracteristica
modular do ROS é propicia a criacdo da aplicagdo através de diversos nos. De acordo
com [109] o uso dos nés, simplifica o sistema ja que pode-se separar as funcionalidades
e os codigos em nés distintos. A modularidade também possibilita o processamento
da aplicacdo de maneira paralela, ou seja, varios nés poderao atuar ao mesmo tempo,
na execucao da missao. Um né devera ter um nome tnico no sistema, ja que essa
caracteristica ¢ a distingao entre os nds. Ressalta-se que o termo nés quando se
tratar de ROS, sera diferente dos nés apresentados nos algoritmos baseados nas
RRTs.

e N6 Master: o N6 Master é um n6 padrao criado logo apos a inicializagdo do ROS
que se comporta como um servidor, onde é armazenado o registro e informacgoes de
todos os outros nds, servigos, tépicos e mensagens do sistema. Dessa maneira, quando
algum né quer trocar informagoes com outro ou simplesmente publicar em um tépico,
primeiramente, é acessado o n6 Master para que as informagoes sejam repassadas
de modo correto (Figura 37 (a)). Quando dois nés querem se conectar havera a
consulta de informacoes no né Master, porém, quando a conexao for efetivada, sera

de maneira ponto-a-ponto, ou seja, sem a necessidade do N6 Master.

e Mensagens: consiste na informacao que circula entre os diversos nés do sistema
e sdo caracterizadas pelo tipo de informacao que a mesma carrega. Atualmente, o

sistema conta com uma grande quantidade de tipos de mensagens, entretanto, é
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possivel criar outros tipos conforme a necessidade do desenvolvedor. As mensagens

podem ser tanto uma variavel quanto um conjunto de dados estruturados.

e Tépicos: podem ser definidos como os canais que trafegam as informacoes deno-
minadas mensagens que caracterizam o tipo do topico. Essas mensagens utilizam
o padrao publish - subscribe (publicadores - assinantes), em que o publicador é o
responsavel pelo envio da mensagem e o assinante o responsavel por recebé-la. Um
topico pode ter varios subscribers, entretanto, apenas um publicador podera enviar
informagoes pelo canal. Esse padrao de comunicacao foi definido por [110] e emula
um container onde as informagoes publicadas sao armazenadas, nesse sentido, os
assinantes interessados nessas mensagens se conectarao a esse container. O uso desse

meio possibilita a publicacao sem que haja subscribers para assinar.

e Servidor de Parametros: quando for necesséario a alteragdo do funcionamento ou
de alguma configuracao de um né durante a execucao do sistema, utiliza-se o Servidor
de Parametros. Por esse elemento é possivel que seja armazenado informagoes em

um dicionario multivariado de maneira compartilhada.

-

e Servicos: consiste em uma variante do tipo de comunica¢do entre dois nés. E
utilizado quando for necessario que a comunicacao seja do tipo requisi¢ao/resposta,

ou seja, um né publicard em um topico caso seja requisitado.

e Recipientes (bags): sao arquivos gravados de um sistema onde determinados tipos
de mensagens ja foram reproduzidas. A intencgao no uso das bags é dar capacidade ao
desenvolvedor de analisar, reutilizar, interagir e editar as aplicagdes sem a necessidade

de realizar novamente o experimento [105].

A Figura 37 (b) representa um exemplo geral da topologia da troca de informagoes
entre o N6 A (publicador) com os N6s B e C (assinantes). Destaca-se a caracteristica

unidirecional da mensagem que circula pelo tépico.

Figura 37 — Arquitetura ROS: (a) Interacao dos Nds com o N6 Master (b) Troca de informagcoes
entre Nos.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Nesse capitulo sera apresentado como foi implementada a missao auténoma proposta
neste trabalho bem como as contribuigoes realizadas. Utilizou-se o framework ROS para o
controle e leitura dos sensores do sistema robdtico cujos pacotes serao apresentados nessa
secao. Posteriormente sera apresentado como o Filtro de Kalman Estendido possibilita a
localizacao do robo. E por fim, serao mostrados como serao realizados o planejamento de

caminhos durante as missoes.

3.1 PACOTES DO ROS UTILIZADOS NA MISSAO AUTONOMA

3.1.1 Pacote RosAria

O pacote RosAria destina-se a integrar o rob6é P3DX ao sistema ROS. O desen-
volvedor desse robo liberou a framework Aria para prover o controle e a leitura dos
sensores acoplados ao robo [111], dessa maneira, criou-se o pacote para ROS que faz uso

da biblioteca Aria para a aplicagdo em diversos robds da fabricante.

Através do RosAria é possivel ter acesso ao baixo nivel do rob6 aplicando velocidades
e também o acesso as leituras dos sensores que estao presentes no P3DX. O pacote cria
o n6 RosAria no momento da execugao que por sua vez, produz varios topicos conforme

mostrado a seguir:

e cmd_ vel: 0 n6 RosAria se inscreve como assinante desse topico a espera do sinais
de velocidades lineares e angulares que irao controlar o robd. Esses sinais serao
provenientes do controlador definido no método dos campos potenciais artificiais

explicados na Secao 2.7.3

e pose: o ndé RosAria se inscreve como publicador desse tépico. Por esse topico
trafegam a posicao estimada pelos sensores encoders. O controlador interno do P3DX

¢é o responsavel por integrar as rotagoes do sensor e estimar a posicao.

e bumper__state: o né6 RosAria se inscreve como publicador desse topico. A infor-
magcao que trafega esta relacionada a um sensor de contato que se encontra logo a
frente do P3DX, sendo assim, é possivel verificar quando o robo colide frontalmente

com um obstaculo.

e sonar: o n6 RosAria se inscreve como publicador desse topico. A partir desse, sao
retiradas as 8 leituras dos sonares que se encontram no P3DX. Essa informagao
sera utilizada no planejador online para que o rob6 se comporte de maneira reativa

conforme os obstaculos aparecam pelo ambiente.
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e battery_state of charge: o né RosAria se inscreve como publicador desse
topico que circula a informagao se as baterias que alimentam o P3DX necessitam ser

carregadas ou nao.

e battery_ voltage: o né RosAria se inscreve como publicador desse topico que

informa qual é a tensao presente nos polos das baterias do robd.

e motor__state: o n6 RosAria se inscreve como publicador desse tépico. E possivel

verificar a partir desse topico se os motores estao habilitados ou nao.

3.1.2 Pacote Openni2

O pacote Openni2 prové os drivers necessarios para que o dispositivo de visao
seja integrado ao ROS. E importante ressaltar que optou-se utilizar um dispositivo
idéntico ao Kinect que foi desenvolvido pela Microsoft por ser mais robusto fisicamente
e utilizar alimentacao de energia no préprio cabo USB que trafega as informacoes da
imagem. O dispositivo em questao foi desenvolvido pela empresa Asus com foco no uso

em computadores e o modelo utilizado foi o Xtion PRO Live.

A partir desse pacote é possivel ter acesso as principais imagens geradas pela

camera RGB, pelo sensor Infravermelho e em escalas de cinza.

Ao ser executado, é criado o né camera que inicializa varios topicos cujos principais

serao descritos a seguir:

e rgb/image_raw: o né camera se inscreve como publicador desse tépico e envia a
imagem RGB provida pela cdmera RGB no dispositivo Asus Xtion. Esse topico sera
assinado pelo pacote ArTrack Alvar que sera explicado na Secao 3.1.4. O tipo de

mensagem é A image.

e depth/image_raw: o n6 camera se inscreve como publicador desse topico que
circula a imagem em escalas de cinza. Esse tépico sera assinado pelo pacote Pacote
DepthImage to Laser Scan para extrair as distancias entre os obstaculos e a camera.

Por esse topico também circula mensagens do tipo image.

e rgb/camera__info e depth/camera__info: o né camera se inscreve como publi-
cador desse topico. Esse topico trafega as informacoes referentes as cameras que

geram as respectivas imagens.

e driver/parameter__descriptions: o nd camera se inscreve como publicador desse
topico. Esse topico trafega as mensagens com os parametros de configuracao de

drivers do pacote Openni2.
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e driver/parameter__updates: o n6 camera se inscreve como assinante desse tépico.
Por esse tépico é possivel publicar mensagens que alterarao as configuracoes de

drivers do pacote.

Por ser um pacote que geraM tépicos que outros pacotes irdo assinar, é necessario

que sua execucao seja realizada primeiramente.

3.1.3 Pacote DepthImage to Laser Scan

Como mencionado na secao 2.4, o sensor Asus Xtion consegue gerar imagens em
escala de cinzas proporcional a distancia em que os objetos se encontram da camera,
entao convém obter essas distancias tal qual o comportamento dos sensores lasers scans.
Entretanto, o angulo de cobertura da camera seria apenas de 60°, menor que a maioria
dos sensores Lasers, além disso, a distancia de deteccao de objetos seria uma faixa de de
0,4m a 5m. Contudo, o preco do Asus Xtion é bem inferior quando comparado a sensores

lasers scan, o que torna o experimento mais atrativo do ponto de vista comercial.

O pacote DepthImage to Laser Scan interpreta a imagem em escalas de cinzas e
extrai uma faixa com 640 medidas em um angulo de aproximadamente 60° como mostrado

pela Figura 38, gerando uma resolucao de 1 medida a cada 0,0935° .

Figura 38 — Comportamento do Pacote DepthImage to Laser Scan: (a) Situacao Analisada (b)
Conversao da Imagem em Lasers scan.

(a) (b)

A execugao do pacote cria o né DepethImage_To LaserScan que por sua vez cria

alguns tépicos como pode ser visto a seguir.

e scan: o n6 DepethImage_To LaserScan se inscreve como publicador desse topico
que trafega mensagens do tipo LaserScans. Essas mensagens sao listas que contem
todas as 640 medidas de distancias encontradas a partir da andlise da imagem em
escalas de cinzas. Essas leituras serao utilizadas posteriormente no mapeamento e

pelos campos potenciais para o planejamento online da missao. As medidas que se
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encontram abaixo de 0,40m e acima de 5m sao definidas como nan (do inglés, not a

number) e simplesmente sdo descartadas.

e parameter__descriptions: o n6 DepethImage To LaserScan se inscreve como
publicador desse topico. A partir desse tépico é possivel encontrar informagoes
relacionadas as configuragoes do algoritmo que interpreta a imagem em escala de

cinza e converte para Laser Scan.

e parameter__update: o n6 Depethlmage To LaserScan se inscreve como assinante
desse tépico. Caso seja necessario modificar alguma configuracao do pacote, sera

utilizado esse tépico.

3.1.4 Pacote ArTrack Alvar

O pacote denominado ArTrack Alvar é capaz de detectar padroes denominados Ar
codes (Augmented Reality Codes) como o exemplo apresentado pela Figura 39. De acordo
com [112], esses padroes podem ser considerados c6digos de barras em duas dimensoes.
Os Ar codes sao baseados na tecnologia criada em 1994 pela empresa Denso- Wave com
propésitos na catalogacao de pegas de uma linha de montagem automobilistica [113], cujos

beneficios logo fizeram com essa novidade fosse nomeada como QR Codes (Quick Response
Codes).

O pacote é implementado através da linguagem C++ e pertence ao conjunto de
bibliotecas VI'T ALVAR Tracking Library [114]. Os Ar codes que sao reconhecidos por
esse pacote, pertencem ao conjunto de padroes cadastrados na biblioteca Alvar. Nesse
trabalho, os padroes corresponderao aos marcadores que serao espalhados pelo ambiente

de modo a auxiliar o rob6 no problema de localizacao.

Figura 39 — Exemplo de Padrao Utilizado.

Fonte: Elaborado pelo Autor

O uso dos Ar codes sao impulsionados por varios motivos, como a simples confec-

¢ao, facil detecgao por cameras convencionais, nao obstrui passagens e ainda armazena
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informagoes [112]. Essas caracteristicas contribuem para o uso em diferentes aplicagoes,

especialmente na drea da robdtica como apresentado nos trabalhos [115], [112], [116].

Esse pacote consegue entregar a posicao relativa do marcador em relagdo a camera.
O aspecto de profundidade é dado pelo tamanho do marcador, ou seja, inicialmente deve-se
passar para o pacote as suas dimensoes. A partir da andlise do tamanho do Ar Code
encontrado em uma determinada imagem, ¢ possivel obter as coordenadas relativas, ja que
o tamanho real do marcador é de conhecimento do pacote. Além dessas dimensoes, sao
necessarios valores de threshold, que ao serem diminuidos podem aumentar a quantidade

de deteccao de falsos positivos obtidos pelo Ar Track Alvar.

As informacoes sdo armazenadas na imagem utilizando uma codificagao bindria
representadas por quadrados (células) pretos e brancos com as mesmas dimensoes. A
quantidade de informagoes é proporcional ao nimero de células que estao contidos no
interior da faixa preta externa da Figura 39. A faixa tem o objetivo de realizar um
contraste em relacdo aos outros elementos presentes na imagem. Nesse trabalho os Ar

codes possuem um total de 25 células dispostos em fileiras com 5.

O né Ar_Track Alvar é criado quando o pacote é executado. Para o funcionamento
de maneira correta, é necessario que a execucao aconteca apés o funcionamento do Openni2.
Esse n6 se inscreve para ser assinante do topico em que a imagem RGB que foi gerada
pelo sensor Asus Xtion circula (/camera/rgb/image raw). Além desse tépico, é necessério
que esse pacote tome conhecimento das informacgoes de calibracao da camera presentes no
tépico /camera/rgh/camera_info. Também é necessaria a interagdo com o tépico onde ha
as informagoes do frame que a cAmera se encontra para que as coordenadas dos Ar codes

sejam obtidas de maneira correta.

Os algoritmos desse tipo poderao enfrentar problemas em encontrar marcadores
inclinados em relacao a posi¢ao da camera ou em ambientes com pouca luminosidade, pois,
essa caracteristica impacta diretamente na diferenca de contraste entre as partes pretas e
brancas [103].

Um breve resumo dos tépicos que o pacote cria ao ser inicializado é visto a seguir:

e ar_ pose_marker: o n6 Ar_Track Alvar se inscreve como publicador desse topico
que trafega mensagens do tipo AlvarMarkers. Essas mensagens sao listas que contem

todas as posicgoes relativas dos marcadores vistos em relagao a camera.

e enable_detection: o n6 Ar_Track Alvar se inscreve como assinante desse topico.
Caso seja necessario desativar ou ativar a deteccao de Ar codes realiza-se por esse

topico.

e parameter__descriptions: o né Ar_Track Alvar se inscreve como publicador

desse tépico. A partir desse canal, é possivel encontrar informacoes relacionadas as
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configuragoes do algoritmo que esta sendo utilizado.

e parameter__updates: o n6 Ar_Track Alvar se inscreve como assinante desse
topico. Caso seja necessario atualizar alguma informacao apos a execucao do pacote,

utiliza-se esse topico.

e visualization__marker: o n6 Ar_Track Alvar se inscreve como publicador desse
topico que trafega mensagens do tipo Markers semelhantes aos AlvarMarkers, entre-

tanto, ha algumas informagdes a mais sobre os Ar codes além das posicoes relativas.

3.1.4.1 Localizacgao do Robd em Relacao ao Frame Global Via Asus Xtion

O objetivo do uso desses marcadores é obter a posicao em que o robo se encontra
em relagdo ao referencial global do sistema. Entretanto, cada um dos elementos que irao
compor a missao também possui seu proprio conjunto de referenciais (marcadores, cimera

e robd). A Figura 40 exemplifica o sistema proposto.

Figura 40 — Disposicao dos Frames Utilizados.

{CR}

z

& Y

X Frame Global

Fonte: Elaborado pelo Autor

Na Figura 40 simplificou-se o referencial da cadmera {C} com o do rob6 {R},
entretanto, devido a dificuldade do sensor Asus Xtion em encontrar obstaculos a distancias
menores que 0,4m, o mesmo foi deslocado para a parte traseira do P3DX. Dessa maneira,
a interacdo entre os 2 frames consiste em um deslocamento apenas na direcao X conforme

apresentado na Figura 41.
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Figura 41 — Interagdo entre o Frame da Camera e do P3DX.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Quando um marcador é encontrado, o topico ar_pose_marker publica mensagens
contendo a posi¢ao e a orientacdo do mesmo em relacao ao referencial da camera. En-
tretanto, a posicao do marcador e a orientacao em relagao ao referencial global estao
armazenados em um mapa de marcadores, de onde serd possivel encontrar a posicao da
camera de maneira global, e consequentemente, a posicao do rob6. Ressalta-se que os Ar

codes espalhados pelo ambiente serdao tinicos.

A posi¢do de um marcador é dada a partir das posigoes ., y. e z. em relagdo ao
frame da camera {C} (Figura 40), e a orientagdo é dada pelos quaternions q., qy, q. €
¢.- Propositalmente colocou-se os centros dos Ar codes para coincidir com o plano Z =0
do referencial global, assim, nao haveria resultados no eixo Z. Quando a camera avista
um marcador, deve-se analisar como estao se comportando os referenciais. A partir da
Figura 42 é possivel notar que o eixo Z do frame que corresponde ao marcador esta na
direcao contraria ao eixo X da camera. Para esse trabalho, considerou-se que os eixos X,Y

e Z da cAmera/robd deverd ter as mesmas orientagoes do frame global.

A primeira informacao que podera ser encontrada é a orientacao do robd. As
informagoes angulares de um marcador é dada por quaternions, nesse sentido, sera

necessario converté-los para angulos fixos conforme a Equacgao 3.1:

= arctan
i L2+ )

Analisando a disposicdo dos frames na Figura 42, é possivel tracar relacao de ¢



30

Figura 42 — Interacdo entre o Frame da Camera e um Marcador Encontrado.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

para obter o dngulo do robo (#) no frame global conforme a Equagao 3.2:

9:—¢—§+9M (3.2)

onde 6,; corresponde a orientacdo do marcador em relagdo ao referencial global. Con-
vencionalmente, adotou-se que a orientagao do marcador globalmente seria conforme a
Figura 43. Ressalta-se a diferenca na orientacao no marcador armazenado no mapa, com os
eixos captados pela camera. Desse modo, ao longo do processo de localizacao, a orientagao

dos eixos coordenados devera ser corrigida.

Figura 43 — Convencao Adotada ao Armazenar um Marcador no Mapa.

z

Fonte: Elaborado pelo Autor

Para obter a posi¢ao do robé no ambiente, foi necessario realizar as transformagoes
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homogéneas apresentadas na fundamentagao teérica deste trabalho a parti das informagoes
dadas pelo ar_pose _marker. Deve-se realizar o processo inverso partindo da camera indo
até o marcador, que por sua vez chega até o referencial global. Como o marcador esta
orientado em um angulo 90 + ¢ em relacao a camera, e o mesmo ¢é fixo no ambiente, é
necessario fazer uma rotacao —(90 + ¢) em Z. Essa fase inicial pode ser observada pela

Equagao 3.3:

Pr= (RotZ(%W)Rotx(g))_lfiotz(—(% + )P (3.3)

as informagoes dada pelo Ar Code, posiciona a cAmera em relagdo ao marcador, dessa

maneira, deve-se inverter a matriz de transformacao para obter a relagao correta. Primei-

ramente, deve-se rotacionar em torno de Z um angulo de 5 e posteriormente 5 ao redor

de X conforme a Equacao 3.3.

Para que Pr chegue a orientacao dos eixos coordenados globais, é necessario realizar
outras rotagoes para que os eixos coincidam. Assim, rotacionou-se X em um angulo de

—¢

5 e depois Z ;b conforme a Equacao 3.4:

™ —T

Por fim, devera haver uma rotacao para que o angulo de orientagdo do marcador
coincida com o frame global. E necessario levar em consideracio a defasagem de 7 dos
Ar codes (Figura 43) em relagao ao eixo global, dessa maneira, defini-se § = 0, + 7.
Por fim, ha uma tultima rotagdo em torno de Z com um angulo de §. Como os eixos
estao coincidindo com o frame global, pode-se somar a posicao dos marcadores que foram
armazenados no mapa para obter a posi¢ao global da camera. Esse tltimo passo pode ser

descrito a partir da Equagao 3.5:

Pglobal,C = ROtz(d)PT + [m]’@, mﬁy, mj,z, 1]T (35)

onde o vetor [m;,, mj,, m;., 1] corresponde a posi¢do do marcador j em relagao ao frame
global para os eixos X, Y e Z. O ultimo elemento do vetor é igual a um e tem o objetivo de
garantir a consisténcia matricial dos calculos. Deve-se ressaltar que todas as componentes

no eixo Z sao iguais a 0.

A posicao global obtida corresponde localizacao do Asus Xtion, entretanto, o
dispositivo de visao se encontra em um frame diferente, conforme mostrado pela Figura 41.
Assim, deve-se realizar uma rotacdo em Z com o mesmo angulo de orienta¢ao do robd (6) e

uma translagdo (7) de Az = 0,21m para encontrar a posigao global conforme apresentado
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na Equacao 3.6:

Piovar,r = Rotz(0)T(Ax,0,0) Pyiopar,c (3.6)

Unindo as informacoes de posicao definidas em Pyopq,r com a orientacao 6 ¢é
possivel criar o vetor de observacao Z com a resposta do sensor Asus Xtion conforme

apresentado pela Equacao 3.7

Zt = Ys (37)

onde Z é o vetor que contém as coordenadas z, ys e 05 dada pela localizagao do robo
através da visao de Ar codes, no momento ¢ ao encontrar o marcador j alocado no mapa.
Cada uma das componentes de Z estardo sujeitas & ruidos gaussianos. Os indices s ao lado
das componentes de 7. remetem sensor. Deve-se frisar que uma modelagem mais robusta
dos ruidos teriam outros fatores que impactariam nesses valores, como a distancia que a

camera se encontra do marcador e luminosidade do ambiente.

3.2 LOCALIZACAO DE ROBOS MOVEIS

A localizacdo é um importante conceito que deverd ser utilizado nas missoes
autonomas. Optou-se por utilizar o Filtro de Kalman, pois, os ruidos sensoriais e problemas
como deslizamento de rodas e o sequestro dos robos poderao ser tratados através da uniao
de sensores. A modelagem matematica da odometria e da cAmera apresentaram aspectos

nao lineares que impossibilitam o uso do Filtro de Kalman. Por esse motivo utilizou-se o

Filtro de Kalman Estendido (EKF).

Essa secao destina-se a apresentar como foi implementado o algoritmo de localizagao
de maneira detalhada. Como descrito na fundamentagao tedrica, o EKF ¢é dividido em duas

fases predicao e atualizacao que foram apresentadas nas segoes 3.2.1 e 3.2.2 respectivamente.

O sistema definido para esse trabalho consiste obter a posicao atual X; a partir
da posigao anterior X,_; e as unidades de controle uy = [v w]. O vetor Xy = [z; y; 0] é
formado pela posicao do rob6 em relagao ao frame global e sua orientagao com a adigao
de ruidos. O vetor X,_1 = [z, v, 0,] corresponde a posigao real que o rob6 se encontra
ao iniciar o deslocamento com as unidades de controle uy. A resposta da odometria é
dependente dos vetores X,_; e uy podendo ser incorporados em uma funcao g conforme

apresentado pela Equacao 3.8. A posicao atual é estimada a partir da odometria cujos
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ruidos poderao afetar essas medidas. Na Equacao 3.8 os ruidos correspondem ao vetor E,.

Xy =9(Xs-1,w) + E, (3.8)

A observacao do sistema ajuda a estimar a posicao atual e sera realizada pelas
cameras do sensor Asus Xtion que retornara um vetor com a posi¢ao relativa dos Ar codes
em relagdo a Xg. A matriz de observagao corresponde ao vetor 7 da Equacao 3.7, cuja
equacao é descrita em 3.9. O vetor E. corresponde aos ruidos gaussianos provenientes do

sensor Asus Xtion:

Z: = h(X,) + E. (3.9)

onde h(X,) corresponde & funcao que que descreve a observacao de maneira ideal. Essa

funcao é apresentada pela Equacao 3.10:

h(X,) = | v, (3.10)
‘97'

Ressalta-se que a posigao real do robo nao é possivel obter, somente a posicao dada

pelo sensor que é corrompida pelo ruido é possivel estimar.

3.2.1 Fase de Predigao

A fase de predicao sera a responsavel por realizar estimativa da posicao X; para o
momento atual t. A partir de duas leituras em sequéncia do sensor odométrico é possivel

dividir o movimento em trés partes (Jrot1, Otrans € dror2) COMO apresentado na Secao 2.3.

Nessa fase sera utilizado apenas o sensor odométrico, que estima a posicao atual
a partir da anterior. Soma-se incrementos lineares (Ax e Ay) e angulares (Af) a posi-
¢ao anterior para obter o estado atual. A obtencao desses incrementos também foram

registradas na Secao 2.3 da fundamentacao tedrica.

A nova posigao é obtida através da fungao de deslocamento 00,01, Otrans, Orot2) que
¢ dependente da divisao em trés movimentos do modelo odométrico. Pode-se chegar aos
trés movimentos utilizando duas posicoes captadas de maneira consecutivas pelo sensor
odométrico. Quando hé essa divisao, os erros acumulados ao longo da missao poderao
nao sao serem propagados quando existir a fase de atualizacao. Deve-se ressaltar que a

resposta do encoder leva em consideracao a posi¢do X¢_1 e as unidades de controle (u).
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Dessa maneira, a fun¢ao o (Equagao 3.11) pode ser considerada uma boa predigao para o

estado do sistema, tomando o lugar da funcao g.

Ax
O(5r0t17 5t7‘an57 67‘0152) =Xy = X1+ Ay (311)
Af

Assim a posicao atual do robo serd estimada, entretanto, a mesma apresentara
erros devido aos ruidos presentes em cada um dos trés movimentos. A continuacao do
EKF consiste em encontrar a atriz de covariancia do erro (3) para a iteragao atual. A
abordagem utilizada por Thrun em [27] sugere que ¥ (Equacao 3.12) seja utilizado da

seguinte maneira:

¥ = GZe 1 GT + M, (3.12)

onde a variavel G¢ representa o Jacobiano da fun¢ao de deslocamento em relacao as
coordenadas do rob6 considerando 0,01, Otrans € Oro2 cOnstantes. A matriz i é a
covariancia do erro obtido na iteracao anterior. My é a matriz diagonal com as covariancias
dos ruidos gaussianos do sensor encoder que interferem na posicao. Essas matrizes sao

mostradas nas Equacoes 3.13 e 3.14.

[ Oo1 dor Doy ]
gxt o get 1 0 —Ay
09 09 09
G, — | do2 902 002 | 3.13
“= | 9% op 06, 01 Av (3.13)
003 003 Dog 00 1
L 8xt 8yt 30t _
o2 0 0
M¢=|0 o2 0 (3.14)
0 0 o7
2 2 2

Onde as variaveis oy, 0, e oy correspondem as covariancias oriundas do encoder

xT

para cada uma das coordenadas que compoe uma pose do robo.

3.2.2 Fase de Atualizagao

A fase de atualizacao tem o objetivo de corrigir a posicao estimada na fase de
predicao. Essa fase nao acontece em todas as iteragoes, pois, em alguns momentos o sensor
Asus Xtion nao encontrard Ar codes no seu raio de visao. Quando esse fato ocorre, a
predicao realizada é a melhor estimativa para a posicao atual. Entretanto, se a camera

captar um ou mais Ar codes entrara na fase de atualizacao.
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Seguindo a ordem apresentada para o Filtro de Kalman Estendido na Se¢ao 2.6.1,
a fase de atualizacao inicializa calculando a inovagao que as observacoes estao fazendo no
momento. Essa inovagao compara a posi¢ao global 7. dada pela manipulagao do pacote
ArTrack Alvar com a posi¢ao global encontrada na fase de predigao Xy (Equagao 3.7). A

inovacao N pode ser calculada conforme a Equacao 3.15:

N =X, — Z¢ (3.15)

Como X; é a posicao estimada para o rob6 na fase de predi¢ao, a inovagao sera
um importante argumento para a avaliagado do quao longe esta a posicao estimada da
captada pela camera. Essa informacao pdde ser utilizada desse modo justamente pelo
fato do ArTrack Alvar informar qual é o Ar code que esta no campo de visdo da camera
e 0s mesmos serem Unicos no ambiente. Por esse motivo os Ar codes foram escolhidos
para auxiliar a localizagdo, por nao apresentarem problemas de ambiguidades. Ao ser
descoberto qual é o Ar code visto, sera possivel consultar no mapa sua respectiva posicao.
Dessa maneira, calcula-se a posicao global conforme Equacao 3.7. Entao, se a posicao do
robo estiver distante da posicao real o valor de N sera alto, impactando diretamente na
atualizacao da posigao. Caso fosse utilizado outra caracteristica que nao fosse distinguivel,
a eficiéncia do EKF para localizacao estaria comprometida, ja que o vetor 7 poderia

retornar a posicao de um outro Ar code.

O préximo passo do EKF é encontrar o ganho de Kalman necesséario para atualizar

a posicao predita calculado pela Equacao 3.16:

K, =S H'(H,SH] + Q)™ (3.16)

onde K; é o ganho de Kalman, H; é o Jacobiano do modelo da cAmera (Equagao 3.10)
em relagao ao vetor de posicao X. A matriz Q é a matriz diagonal com as varidncias
referentes ao ruido gaussiano da camera para cada uma das coordenadas do vetor de

posicao. O Jacobiano H; é mostrado na Equacao 3.17 e a matriz Q¢ na Equacao 3.18.

[ Ok Ok ORi ]
gfr gﬂr g@: 100
hi  OhL  Ohl
H, = 2 2221 =1010 3.17
i 0z, 0y, 00, (3.17)
Ohy  Oh%  Ohl 001
L ajr ag’l‘ aér _
‘7925,5 0 0
Q=| 0 o2, 0 (3.18)
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Apés a aplicagao do jacobiano, a matriz Hy corresponde a forma diagonal. Esse
resultado foi utilizado em [118] e mostrou-se que o mesmo ocorre devido a modelagem
do sensor. A partir da visao dos Ar codes, é possivel encontrar a posicao global, entao

pode-se dizer esse sensor retorna o estado completo (do inglés, Full State Sensor) [118].

Por fim deve-se atualizar a posicao atual e a matriz de covariancia encontrado na

primeira fase do EKF apresentados nas Equacoes 3.19 e 3.20, respectivamente.

Et — (I - Kth)Et (320)

Onde a matriz I corresponde a matriz de identidade.

As variancias relacionadas aos ruidos do sensor odométrico e da camera foram
obtidas de maneira empirica. O ruido do sensor odométrico deve receber uma atenc¢ao
maior, ja que o impacto do mesmo na estimativa da posi¢ao vai se acumulando ao longo
do tempo. Além disso, deve-se atentar ao fato de que o ruido a ser considerado também
depende das velocidades das rodas que estao impostas no robo. Devido a complexidade de
definir um modelo que considere todos os fatores que impactam diretamente nos resultados
do encoder optou-se por uma abordagem mais simples. Considerou ruidos independentes
entre si nas coordenadas x, y e 6 das posigoes. Essa abordagem simpléria do ruido da
odometria foi utilizado em varios trabalhos [28], [58] e [118] com sucesso na solucao dos

problemas relacionados a localizacao.

3.2.3 O Algoritmo de Localizacao

Para que a localizacao se comporte da maneira correta, é necessario passar para
o algoritmo uma estimativa inicial e erro de predi¢ao inicial nao nulos. Pois, a fase de
predi¢ao necessita das estimativas no momento ¢ — 1 para predizer os valores na posicao t.
Para garantir a recursividade do algoritmo, é necessario definir os termos no instante t — 1

tal como as Equagoes 3.21 e 3.22 ao final de toda iteracao do FKE.

thl - Xt (321)

Et—l - Et (322)

O algoritmo também executa a fase de atualizagdo em uma iteracdo n vezes
conforme apresentado o resumo do método no Fluxograma de Figura 44. Em que n

é a quantidade de Ar codes encontrados pelo ARTrack Alvar. Desse modo, é possivel
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aumentar o desempenho da localizacao dos robos méveis nesse trabalho. Todos os Ar codes
observados armazenam a informacgao em um buffer, para que todos sejam considerados
na estimativa da posicao. A fase de observacao terminara quando todos Ar codes forem

utilizados.

Figura 44 — Fluxograma da Localizagdo via FKE.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.2.4 Topologia do Algoritmo no ROS

A localizacao através do Filtro de Kalman Estendido terd que interagir com alguns
topicos criados por outros nés. Quando o cédigo do EKF proposto for executado, sera

criado um novo né denominado EKF.

Quando o no6 for inicializado, o tépico Pose EKF é criado tendo como publicador
o proprio né EKF. Esse tépico circulard as posigoes corrigidas a partir do método FKE.
O intuito desse topico é divulgar para os outros algoritmos que compoe o sistema de

navegacao uma estimativa da posi¢cao melhor quando comparados a informacao odométrica.
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O EKF também ira se inscrever como assinante no topico pose que foi criado pelo
pacote RosAria para que a predi¢ao no algoritmo EKF seja realizada. Além dessa, também
hé a assinatura do topico ar_pose_marker gerado pelo pacote ArTrack Alvar que passa

as posicoes relativas dos Ar codes no campo de visdo da camera.

3.3 PLANEJAMENTO DE CAMINHOS

Essa secao destina-se a apresentar como os planejadores descritos na fundamentacgao
teodrica deste trabalho auxiliam nas missoes autonomas. O planejamento serd responsavel
por guiar o rob6 por uma trajetoria que ligue a posicao inicial ao objetivo em que o mesmo
se encontra. Ressalta-se que o robd devera desempenhar uma missao de navegacgao de

maneira autonoma deslocando-se até uma posicao objetivo.

A metodologia do planejamento é divida em duas etapas. A primeira executa
um planejamento de maneira deliberativa ou offline baseado nas RTTs. A partir das
coordenadas geradas pela etapa inicial o algoritmo dos campos potenciais ird planejar o
caminho de maneira reativa ou online para segui-las. A atuacao dos CPA sera a segunda

etapa dos planejadores.

3.3.1 Planejador Deliberativo ou Offline
3.3.1.1 Direct-RRT

Devido a experiéncia obtida a partir da implementacao e estudos dos métodos
baseados em RRTs (ja presentes na literatura, RRT, RRT* e DRRT) detectou-se a
possibilidade de melhoria a partir de uma situacao distinta. Esse trabalho propoe um
método baseado na RRT para o aumento da eficiéncia do planejador offline. Para
demonstrar a melhoria ao utilizar o método, serao analisados o tempo para obter um
caminho, a quantidade de nds, iteragoes e o tamanho do caminho gerado na secao referente

aos resultados.

A primeira etapa do algoritmo, verifica se ha algum obstaculo entre a configuragao
inicial (gini) € o objetivo (gfim). Se nao houver, a amostragem da RRT serd fixa na
configuragao objetivo. Dessa maneira, o caminho gerado pelo método sera 6timo, conforme
mostrado pela Figura 45. Caso fosse utilizado o RRT, o caminho nao seria 6timo e
amostragens desnecessarias seriam realizadas. Vale lembrar que o estado amostrado nao
sera a configuracao de um novo né que sera conectado a arvore, ele apenas ajudara a criar
0 estado ¢ney (oriundo da aplicagdo do modelo cinemético), que correspondera ao estado

de um novo no.

Se houver obstaculos entre a posi¢ao inicial e o objetivo, a arvore se expande tal
qual a RRT cléssica (Figura 46 (a)). Essa expansao ocorre até que a situagao de ativagao

da heuristica do método aconteca.
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Figura 45 — Resultado do Direct-RRT com Caminho Otimo.

Qqini

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 46 — Expansao do algoritmo Direct-RRT: (a) Expansao Tal Qual uma RRT; (b) Ativagao
da Heuristica; (c) Expansao através do método Direct-RRT; (d) Resultado Final do
Algoritmo Direct-RRT.
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Em toda iteracao é verificada duas caracteristicas. A primeira analisa se as
configuracoes ¢,eqr podem ser conectada a configuracao amostrada ¢,q,q naquela iteragao
sem a interferéncia de obstaculos. A segunda andlise, verifica se 0 mesmo ¢,.,q pode ser
conectado a posi¢ao objetivo ¢y, também sem a presenca de obstaculos. Quando essas

duas situagoes forem satisfeitas a heuristica ¢ ativada (Figura 46 (b)).

A heuristica inicia-se construindo uma nova arvore cujo né raiz é aquele que possui
a configuracao ¢ne. N0 momento em que a heuristica for ativada. A expansao da arvore é
dividida em duas etapas. A primeira realiza uma amostragem fixa na posicao ¢ qunq que

ativou a heuristica.
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Dessa maneira, a arvore cresce em direcao ao ¢qnq. Sempre que um novo nod €
adicionado a nova arvore é verificado se sua configuracao pode ser ligada ao objetivo sem
a colisdo com obstaculos (Figura 46 (c)). Quando ocorrer essa situacdo a segunda etapa
da expansao do método Direct-RRT ¢é iniciada. Caso nao fosse realizada essa a verificagao
de colisdo em todos os novos nos a expansao seguiria até a configuracdo ¢,.,q aumentando

a distancia do caminho gerado pelo método de maneira desnecessaria.

A segunda fase define que a amostragem seja fixa na configuracao gyi,,. Assim a
arvore seria expandida de ggireet até o gfim. O caminho gerado pela nova arvore ¢ mostrado
na Figura 46 (d) por uma linha sélida vermelha. Ressalta-se que todos nés adicionados a
nova arvore também sao incorporoados a arvore inicial para que o caminho que conecte
Qini & Qfim Seja encontrado da mesma maneira definida no RRT. A amostragem fixa faz
com que a arvore do método proposto se conecte ao objetivo de maneira direta, por esse

motivo o método foi denominado Direct-RRT.

ApéS O Gnew chegar até gy, 0 método realiza o retrocesso, partindo do tltimo né
até o inicial, analisando o parentesco tal qual ao RRT classico para que o conjunto de

estados que definem o caminho seja obtido.

3.3.1.2 Planejador Deliberativo Implementado

O planejador deliberativo ¢é constituido da uniao dos algoritmos RRT [30], RRT* [46],
DRRT [49] e Direct-RRT (proposto nesse trabalho). O RRT compée a base desse planejador

e os motivos do seu uso foram justificados na fundamentacao tedrica.

Entretanto, as amostragens aleatérias do algoritmo RRT geram caminhos nao-
6timos. Por esse motivo utilizou-se o método RRT* para obter caminhos que se aproxime
dos 6timos. Contudo, o esfor¢co computacional serda maior e o tempo para gerar um caminho

também aumentara.

Para tentar diminuir os impactos negativos no processamento que o RRT* traz,
utilizou-se o DRRT. Como mostrado na fundamentagao teérica o RRT* analisa os nés
dentro de uma circunferéncia. O tempo computacional tende a aumentar a medida que a
quantidade de nés também aumentam. Para ajudar a diminuir o peso computacional do
RRT*, utilizou-se o DRRT para evitar que nés com estados ambiguos sejam alocados na

arvore.

O DRRT analisara a dispersao dos nés evitando que sejam incorporados a arvore nos
com estados que estejam proximos uns aos outros para nao haver redundancias. Quando
os nos sao filtrados, a tendéncia é diminuir o niimero de iteragoes e nés, consequentemente,
havera a diminuicao no tempo para obter um caminho. A fusdo entre o RRT* e DRRT é
relativamente facil, pois, a atuagao dos mesmos acontecem em etapas distintas do algoritmo

RRT. Enquanto o DRRT atua na amostragem do método, o RRT* atua na defini¢ao dos
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parentescos dos nos.

Além do RRT* e do DRRT, adicionou-se ao RRT bdsico, o método proposto por
este trabalho denominado Direct-RRT. Essa heuristica tem o propésito em diminuir a
quantidade de nés e iteragoes, o tempo computacional e o tamanho do caminho gerado. A

uniao destes métodos foi dado o nome de Direct-DRRT*.

O uso do DRRT e RRT* junto ao método Direct-RRT foi necessério, pois, o sucesso
do ultimo estd diretamente relacionado a situacao que ativa a heuristica. Portanto, antes
de sua inicializacdo, o método deverd preocupar-se com caminhos curtos através do RRT*
e da quantidade de nés e iteragoes DRRT. A Figura 47 representa um desses casos em que

a ativacao da heuristica demoraria acontecer.

Figura 47 — Posicao Objetivo de Dificil Acesso.

Cdirect

Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura 47 mostra os casos em que o objetivo se encontra em uma area de dificil
acesso. A expansao da arvore antes da ativacao da heuristica deve receber uma atencao
especial, pois, até que a ativacao da heuristica ocorra, a arvore expandida pode apresentar
problemas com redundancia dos nés (motivagdo DRRT) e defini¢do de parentescos ruins
(motivagdo RRT™).

Priorizou-se obter caminhos em um tempo minimo, ou seja, o primeiro caminho
encontrado pelo algoritmo seria o planejamento da missao. O resultado do planejador
Direct-DRRT* é um conjunto de coordenadas ordenadas que poderao ser consideradas

sub-objetivos que os campos potenciais deverao seguir.

A vantagem do método deliberativo em questao, é a impossibilidade de existir
problemas com minimos locais. Entao, dado o mapa do ambiente com os obstaculo,
serd possivel encontrar um caminho entre o inicio e objetivo, caso exista (completude

probabilistica).
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3.3.1.3 Processo de Suavizagao

A resposta dos algoritmos RRTs é um conjunto de coordenadas ordenadas. Caso
sejam repassadas diretamente para os campos potenciais artificiais, o robd poderia se
comportar de maneira nao satisfatéria. Essa caracteristica ocorre porque duas coordenadas
consecutivas se encontram préximas umas das outras, e as leis de controle poderiam tornar
o processo instavel. Como apresentado na fundamentacao tedrica, a velocidade linear
dada pelo controlador dos CPA é dependente da distancia entre o robd e o objetivo (ou
sub-objetivo). Entao, o controlador poderia enviar velocidades pequenas, podendo deixar
a missao inviavel. Devido a esses problemas, foi necessaria a suavizagao do conjunto de

coordenadas.

O método de suavizagao foi o0 mesmo abordado em [119] e mostrou resultados
satisfatorios. A suavizagao utilizada é mostrada na Figura 48 em 4 estagios. Imagina-se
que o planejamento deliberativo tenha resultado em um caminho com 5 coordenadas

conforme apresentado na Figura 48 (a).

Figura 48 — Processo de Suavizagao de um resultado do Planejador Deliberativo: (a) Estagio 1
(b) Estagio 2 (c) Estégio 3 (d) Estégio 4.
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Defini-se o primeiro ponto do conjunto de Coordenadas como p;, o seguinte como
P2 € o terceiro como p3. Dessa maneira, é verificado se existe algum obstéculo entre p; e

ps (Figura 48 (b)). Caso nao haja, a coordenada em que p, foi associada é excluida. O
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algoritmo segue definindo como p, o terceiro ponto do conjunto de coordenadas e ps o

quarto ponto.

Entretanto, se houver algum obstaculo entre p; e p3 o ponto ps é mantido no
conjunto de coordenadas (Figura 48 (c)). Para o exemplo retratado, os pontos py, ps € p3
deslocam-se para suas respectivas coordenadas seguintes. O final da suavizagao ocorre
apoés a verificacao da existéncia de obstaculos quando ps coincidir com a posi¢ao objetivo
da missao (Figura 48 (d)). O resultado final desse exemplo, houve um decréscimo de 2

coordenadas em relagao a situagao inicial (Figura 49).

Figura 49 — Algoritmo Final de Suavizagao.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Entretanto, esse algoritmo poderia resultar em problemas quando o robd fosse
percorrer os sub-objetivos utilizando o CPA. Em situagoes quando a distancia entre dois
sub-objetivos fossem distantes, um objeto que representasse hipoteses de colisao poderia
facilmente colocar o robd em situacdes com minimos locais. Esse fato ocorre porque a
forca de atragao poderia ser bem inferior a repulsiva nessas situagoes. Nesse sentido,
deve-se suavizar o conjunto de coordenadas de maneira com que a distancia entre dois

sub-objetivos nao sejam nem tao distantes e nem tao proximas.

Para contornar essa situacao, colocou-se um limitador para que py seja excluido.
Antes que p, seja excluida, verifica-se a distancia entre p; e ps. Caso esse valor seja maior

que um limiar, py serda mantido e py, ps e p3 deslocam-se para suas coordenadas seguintes.

3.3.1.4 Planejador Deliberativo no ROS

O planejador deliberativo criard um Noé do ROS denominado Path_Delib que por
sua vez também criarda um tépico Coordenadas. Esse n6é se comporta como o publicador

do tépico que trafega o conjunto de coordenadas gerado pelo método Direct-DRRT™*.
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3.3.2 Planejador Reativo ou Online

O planejador Reativo consiste na segunda etapa do processo de planejamento do
caminho para que o robd atinja a posicao objetivo. Essa etapa consiste na aplicacao
dos campos potenciais artificiais nos sub-objetivos (coordenadas) gerados pelo método

Direct-DRRT* implementado na primeira fase.

O principal motivo para a implementagao dessa segunda etapa é a possibilidade
de surgir obstaculos dinamicos que poderao estar no caminho das coordenadas geradas
pelo Direct-DRRT*. Assim, o robo devera se comportar de maneira reativa diante dos
obstaculos para que um desvio possa ser realizado. Caso um obstaculo esteja muito
préximo a um sub-objetivo o robd passa para o seguinte de maneira auténoma. Essa

verificacao s6 foi possivel pela concepc¢ao de um algoritmo de localizacao.

Como mostrado na fundamentacao tedrica, as velocidades que serdao impostas ao
robo é proporcional a quantidade de obstdaculos encontrado pelo sensor Asus Xtion e da
posicao objetivo. De acordo com as equagoes apresentadas pelo potencial reativo surgiria
um problema quando o robo estivesse se aproximando de um sub-objetivo. As velocidades
iriam diminuindo de acordo com a aproximacao, podendo fazer com que o robdé nunca
chegasse ao objetivo. Por esse motivo, foi definida uma velocidade minima a ser utilizada
pelo robd. Serd aplicada velocidade nula ao rob6 somente quando o mesmo se encontra
dentro de uma regiao ao redor do ultimo sub-objetivo, ou seja, no objetivo final. As
constantes que deverao ser definidas no método foram escolhidas de maneira empirica.
Utilizou-se uma heuristica em que era verificado se a forca repulsiva oriunda do sensor Asus
Xtion era superior a atrativa em um fator de n vezes, nessas situac¢oes o rob6 receberia
uma velocidade negativa, ou seja, o deslocamento tera velocidade negativa em relacao
ao referencial do robd. Essa caracteristica foi imposta para que o robd evite realizar

movimentos muito proximo a um obstaculo.

Quando o método reativo for utilizado em conjunto com o deliberativo tal qual

exposto neste trabalho é formado um planejador hibrido.

O planejamento offline resulta em um caminho livre de minimos locais, porém, os
campos potenciais apresentam esses problemas. Entao, para obstaculos de pequeno porte
o sistema robdtico conseguird navegar até a posicao objetivo com sucesso. Entretanto,
para obstaculos de grande porte a caracteristica reativa podera prender o robé em minimos

locais.

Nessas situagoes o sistema devera replanejar o caminho. Porém, os novos obstaculos
representam uma importante regiao que devera ser representada no mapa para que um
caminho alternativo seja obtido. Para que seja possivel obter um conjunto de coordenadas

alternativo um mapeamento do ambiente devera ser realizado.



95

3.3.2.1 Planejador Reativo no ROS

O planejador online criard um n6 Path_Reat e se inscrevera em outros topicos ja
existentes. No topico Coordenadas o né ird se inscrever como assinante para que o mesmo

tenha acesso ao conjunto de coordenadas oriundas do planejador offline.

O controlador dos campos potenciais artificias tera que publicar no tépico /cmd_vel

que foi criado pelo pelo pacote RosAria.

A percepcao dos obstaculos é dada pelas leituras do Sensor Asus Xtion convertida
em distancias através do pacote Depethlmage to Laser Scan. O né Path_Reat se inscreve

como assinante do tépico /scan para encontrar os obstaculos.

O método dos CPA também necessita da informacao da posicdo em que o robo se
encontra para no calculo das fungoes repulsivas e atrativas. Assim, o Path__Reat devera se

inscrever como assinante no topico Pose  EKF para obter as informacgoes de localizacao.

3.4 MAPEAMENTO

O mapeamento sera necessario quando alguns obstaculos irao modificar o ambiente
a ponto de que as coordenadas geradas pelo Direct-DRRT* prendam o rob6 em regides de
minimos locais. Quando essas situag¢oes ocorrem, é necessario que um mapeamento do

ambiente seja realizado.

O mapeamento ¢ realizado a partir das leituras extraidas do pacote DepethImage
to Laser Scan. A medida que o robd vai se deslocando pelo ambiente os obstaculos
detectados vao sendo armazenados em um vetor que futuramente atualizarda o mapa. Essa
situacao ocorre somente se for necessario, isto €, se o rob6 ficar preso em um minimo local.
Considerou-se que o robo estivesse preso em minimos locais, quando o deslocamento entre

duas coordenadas ultrapasse um tempo pré-definido.

No mapeamento, muitos pontos que correspondem aos mesmos obstaculos vao
sendo alocados préximos uns aos outros podendo haver um gasto de memoria desnecessario.
O sensor Asus Xtion obtém 640 medidas em um angulo de aproximadamente 60° que
resulta em uma resolugdo menor que 0, 1°. Nesse sentido, utilizou-se um conjunto de 20

medidas pertencente ao pacote Depethlmage to Laser Scan, para realizar o mapeamento.

Para mostrar a metodologia do mapeamento, utiliza-se o mapa da Figura 50 (a).
As arestas azuis sao retangulos que possuem seus posicionamentos armazenados em um
mapa. A Figura 50 (b) corresponde ao ambiente real, isto é, é apresentado os obstaculos
dindmicos (bloqueios amarelos) que por sua vez, nao foram representados no mapa. O
rob6 deverd deslocar-se pelo ambiente para extrair os obstdculos. Na Figura 50 (c) estao

presente os obstaculos que foram armazenados no vetor durante a movimentagcao.

A localizagao dos obstaculos de maneira correta esta atrelada ao bom funcionamento
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Figura 50 — Processo de Mapeamento: (a) Mapa do Ambiente (b) Mapa do ambiente com os
Obstaculos dindmicos (c) Movimento e Mapeamento Feito pelo Robé (d) Processo
de Clusterizacao (e) Transformagao em Retangulos (f) Mapa Atualizado.

3 Ry B LMY ITY
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do algoritmo de localizacao que corrige a pose do robd durante a navegacao. A auséncia
de um método de localizagao levaria o robd a encontrar posi¢oes de obstaculos erradas,
ou seja, a atualizagdo do mapa receberia posi¢oes equivocadas podendo comprometer a
missao do sistema robdtico.

O sensor Asus Xtion também detecta os obstaculos que ja estao presentes no mapa,
nao sendo necessario considera-los novamente. Nesse sentido, os pontos pertencente ao
vetor deverao ser analisados. Essa analise consistirda em verificar se o ponto do obstaculo

percebido pertence ao mapa ja existente, caso pertenca, o mesmo sera desconsiderado.
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Apés a exclusao dos pontos que ja pertencem ao mapa, o restante deverao ser
separados em obstaculos independentes. Para separa-los, utilizou-se um método de clus-
terizacao que avaliasse a proximidade dos pontos uns aos outros a partir da distancia
euclidiana. A clusterizacao é realizada pela funcao FClusterData da linguagem de pro-
gramacao Python pertencente a biblioteca Scipy Cluster Hierarchy. A clusterizagao foi
retratada na Figura 50 (d) com cores distintas em cada um dos conjuntos de pontos
obtidos.

Apés a clusterizacao, havera uma analise para descartar os clusters que possuam
poucos pontos associados. Essa situacao significa que foram realizadas poucas observagoes
desse possivel obstaculo ou erros encontrados pelo pacote DepethImage To LaserScan.

Por esse motivo os mesmos poderao serem desconsiderados.

Por seguranca os pontos sao transformados em obstaculos no novo mapa por meio
de um processo de retangularizacao sobre os conjuntos de pontos gerado pela clusterizagao.
Esse processo foi representado na Figura 50 (e). O resultado final do mapa é representado
na Figura 50 (f). Percebe-se que apenas algumas caracteristicas dos obstaculos dindmicos
foram captadas, entretanto, a fidelizacao dessas obstrucoes com a realidade esté diretamente

relacionado com a movimentagao do robo pelo ambiente.

Apos ser detectado que o rob0 estd preso em um minimo local é necessario paralisar
a missao atual e gerar uma nova trajetéria utilizando o Direct-DRRT*. Assim, o vetor de
pontos detectados pelo Asus Xtion é analisado, e o mapa é atualizado. Deve-se ressaltar
que os novos obstaculos deverao ser ampliados pelos mesmos motivos apresentados na
Secao 2.7.1 para serem utilizados no planejador deliberativo. O planejamento offline é
executado novamente e um novo caminho que passe por um local alternativo para atingir

o objetivo devera ser encontrado.

Devido a grande dependéncia da localizacao, o mapeamento ¢ implementado no
noé responsavel por estimar a posigdo. Quando fosse requisitado (em minimos locais) o
topico nomeado de mapping disponibilizaria o mapa atualizado. Desse modo, o n6 FKF

se inscreve como o publicador desse topico.

3.5 Resumo da Missao Autdénoma

A partir da metodologia proposta, é possivel representar a missao autonoma através

de um Fluxograma conforme apresentado na Figura 51.



Figura 51 — Fluxograma da Missao Auténoma.
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4 RESULTADOS

Este capitulo destina-as a apresentar os resultados obtidos para a concepcao da
missao auténoma de uma plataforma robdtica diferencial. O computador utilizado neste
trabalho possui 4 GB de RAM, o processador é um dispositivo da Intel modelo i3-3227U
com 4 nicleos que trabalham com frequéncias de 1,90 GHz. Todos os cédigos foram

implementados na linguagem Python.

Os resultados foram divididos em trés partes. O primeiro consiste em apresentar
os resultados do planejador deliberativo Direct-DRRT* proposto, comparando com outros
métodos presentes na literatura. A avaliacao serd feita nos parametros nimero de nés, de

iteracoes, do tamanho dos caminhos e do tempo necessario para encontrar um caminho.

A segunda parte destina-se a apresentar os resultados encontrados para a simu-
lacdo da missdao auténoma. A missao consistird no planejamento deliberativo, reativo e
localizacao conforme apresentado na metodologia. Serao abordados trés casos distintos.
O primeiro compreende uma missao autonoma simples, o segundo, consiste em analisar
o comportamento do sistema robdético quando o mesmo se encontra preso em minimos
locais, e por fim, a andlise para o caso do sequestro de robos. Os limites do ambiente em
uma simulagao pode ser considerado bem superiores se comparado a cenarios reais, por

esse motivo, ¢ interessante haver a simulagao prévia das missoes.

O terceiro conjunto de resultados avalia o comportamento de um robo real. Sera
utilizada a plataforma P3DX e um dispositivo Asus Xtion para realizar as missdes do

robo.

O objetivo desse trabalho é implementar em um sistema robdtico com tragao
diferencial uma missao autonoma. O robo devera partir de uma pose inicial e seguir até
uma posi¢ao objetivo. Inicialmente devera ser feito um planejamento offline a partir de
um mapa base. Apods obter um conjunto de sub-objetivos o deslocamento é feito pelo
planejador online. O sistema devera desviar dos obstaculos que nao foram considerados
pelo planejador offline. Além dessa caracteristica, caso algum obstaculo prenda o rob6 em
minimos locais, 0 mesmo devera conseguir mapear e replanejar um caminho que conecte a
posicao atual do sistema robdtico até o objetivo. Além do problema dos minimos locais,
também sera avaliado o comportamento do rob6 nos momentos em que for realizado o
sequestro do dispositivo. A tnica condi¢ao necessaria é que exista um caminho factivel

entre a pose do robd até a posicao objetivo.

4.1 RESULTADOS DO PLANEJAMENTO OFFLINE

Os primeiros resultados que serdo expostos por este trabalho estao relacionados

com o planejador deliberativo apresentado na metodologia. Serao avaliados: o tempo
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computacional gasto para encontrar um caminho; a quantidade de nos e iteragoes; o
tamanho do caminho gerado. O ambiente retratado é apresentado pela Figura 52. Como
mencionado na fundamentacao tedrica, o rob6 foi considerado com dimensoes pontuais,
nesse sentido, os obstaculos do mapa foram ampliados para aumentar a seguranca nas

rotas que serao obtidas.

Figura 52 — Ambiente Retratado.
I ]

El (3)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Na Figura 52 a circunferéncia representa a configuracao inicial, ou seja, sera a raiz
da arvore. Os triangulos representam as posi¢oes objetivas cujo caminho serao obtidos a

partir de varios métodos baseados no RRT.

Para cada um dos objetivos serdao realizadas 1000 execug¢des em sequéncia do
planejador. Para que o método proposto seja avaliado é necessario uma comparacao entre
os métodos ja existentes na literatura. A primeira analise esta presente na Tabela 2 com
os numeros médios de iteragoes e nos. Os dados também foram representados por meio de

graficos conforme apresentado pela Figura 53.

Tabela 2 — Niimero Médio de Nés e Iteragoes.

Simulacgo RRT RRT* DRRT DRRT* | Direct-DRRT*
Noé6s | Ite. | N6s | Ite. | No6s | Ite. | Né6s | Ite. | Nos Ite.
1 41 238 40 234 40 235 40 234 18 52
2 514 | 1229 | 515 | 1237 | 368 | 996 | 366 | 1002 | 104 389
3 1220 | 2203 | 1206 | 2178 | 841 | 1794 | 864 | 1832 | 281 913

O método DRRT se comportou da maneira esperada, diminuiu o ntmero de
iteracoes e de ndés quando comparado ao RRT. Por esse motivo observou uma queda
nesses parametros no método DRRT* em relacao ao RRT. Como o RRT* nao tem
propésitos na reducao da quantidade de nos e iteragoes, nao houve queda nesses indices.
Observou-se que o melhor resultado considerando esses parametros foi apresentado pelo
método Direct-DRRT*. Ao utilizar-se a fusao DRRT* foi possivel encontrar melhorias

nas caracteristicas analisadas, entretanto, o método proposto (Direct-DRRT*) obteve
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Figura 53 — Resultados dos Planejadores Deliberativos: (a) Ntimero Médio de Nés (b) Ntmero
Médio de Iteragoes.
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uma significativa melhora, podendo ser considerado a melhor escolha para esses atributos.
Outro ponto que merece destaque é a proximidade nos valores encontrado para a simulacao
1, por existir poucos obstaculos entre o ponto final e o ponto inicial as heuristicas RRT* e

DRRT néao foram tao efetivas.

Por apresentarem as mesmas caracteristicas quanto a quantidade de nés e de
iteracoes, os graficos do RRT e RRT* ficaram sobrepostos tal qual ao DRRT e DRRT*.
conforme apresentado na Figura 53. Essa caracteristica mostra a consisténcia dos testes

realizados.

A Tabela 3 apresenta o valor médio dos tamanhos dos caminhos obtidos pelos

planejadores. O grafico para esse teste foi apresentado na Figura 54.

Tabela 3 — Tamanho dos Caminhos Médios Gerado pelos Planejadores.

Simulacao | RRT [m] | RRT* [m| | DRRT [m] | DRRT* [m] | Direct-DRRT* [m]
1 9.91 9,53 9,90 9,32 8,89
2 18,35 16,89 18,01 16,71 16,31
3 41,96 38,34 41,42 38,23 36,65

Analisando a Tabela 3 é possivel notar que o RRT* cumpre o seu papel, pois, o
tamanho dos caminhos sdo menores se comparados ao RRT. O método DRRT nao interfere
no tamanho dos caminhos ja que seu foco é a redugao do nimero de nés e iteragoes. Nesse
sentido pode-se encontrar um resultado proximo no tamanho das rotas geradas pelo RRT
e DRRT. Entretanto, para caminhos longos é possivel notar uma reducao no tamanho das
rotas. A presenca do RRT* na fusao que originou o método DRRT* contribuiu para a
queda no tamanho desses caminhos. Novamente, o método Direct-DRRT* apresentou-

se como a melhor solucdo dentre os casos avaliados, ja que o tamanho dos caminhos
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Figura 54 — Resultado do Planejador Deliberativo: Tamanho Médio dos Caminhos.
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encontrados foi o menor.

Ressalta-se que o tamanho médio do caminho encontrado pelo Direct-DRRT™* é
melhor que o RRT* para o primeiro caminho encontrado entre todas as 3 Simulacoes. O
modo de trabalho do RRT™* continua a amostrar mesmo apés o primeiro caminho ser encon-
trado com o objetivo de melhora-lo. Contudo, caso as amostragens continuassem o tempo
computacional aumentaria fugindo dos objetivos deste trabalho. Além disso, o objetivo
dos planejadores implementados aqui, é encontrar o primeiro caminho e posteriormente

inicializar a missao.

E importante observar o tempo necessario para encontrar os resultados. Pois, as
melhorias no método podem estar associadas a um alto custo computacional, ocasionando
maiores medidas de tempo para a concep¢ao de um caminho. A Tabela 4 refere-se ao
tempo médio para encontrar uma rota através dos planejadores deliberativos. Os gréaficos

referente a esses resultados foram apresentados na Figura 55.

Tabela 4 — Tempo Médio.

Simulagdo | RRT [s] | RRT* [s] | DRRT [s] | DRRT* [s] | Direct-DRRT* [s]
1 0,43 0,79 0,74 0,94 0,15
2 4,02 14,85 458 12,26 3,05
3 10,71 64,65 10,83 39,05 7.07

Ao analisar a Tabela 4 é possivel perceber o alto custo do método RRT* para
encontrar caminhos melhores. Conseguiu-se uma queda no tempo para obter um caminho
durante a fusdo DRRT* em comparacao com os tempos obtidos pelo RRT*. Além disso,
percebe-se que a adi¢ao da heuristica DRRT aumenta o tempo para obter caminhos quando

comparado ao algoritmo classico RRT. Por fim, a técnica proposta Direct-DRRT* obteve
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Figura 55 — Resultado do Planejador Deliberativo: Tempo Médio para Obter um caminho.

© RRT
° -© RRT*
' DRRT
© DRRT*
i © Direct-DRRT*

N © IS o @
S ) S S 3

Tempo Médio para Encontrar um Caminho [s]
3
N
AN

o
=R

Simulagéo

Fonte: Elaborado pelo Autor

o menor indice de tempo médio para as trés simulacoes distintas podendo ser considerada

a mais interessante ao analisar o aspecto tempo.

Os resultados apresentados pelas tabelas anteriores mostram que o Direct-DRRT*
seria a melhor escolha entre os métodos estudados. Obteve-se uma menor quantidade de

noés e de iteragoes para obter caminhos mais curtos em um menor espaco de tempo.

A Figura 56 representa os resultados para cada um dos planejadores implementados
onde é possivel notar algumas de suas caracteristicas. Foi adotado a Simulagdo 3 para
extrair as Figuras. As linhas continuas vermelhas correspondem a conexao entre os nos

que pertencem aos caminhos encontrados.

Na Figura 57 é possivel perceber a quantidade de amostras (pontos verdes) que
foram necessarias para obter um caminho nos 5 planejadores deliberativos testados. Nota-
se que com a inser¢ao do DRRT a quantidade de amostras sao menores quando comparados
ao RRT e RRT*. Entretanto, o método Direct-DRRT* apresenta a menor quantidade de

amostragens necessarias para se chegar em um caminho.

A andlise da dispersao estatistica dos testes realizados para os planejadores delibe-

rativos poderao ser vistos a partir de histogramas apresentados no Anexo A.

Entre todas as figuras nota-se a caracteristica direta do Direct-DRRT* sendo
importante para obter um caminho. Na imagem que corresponde ao planejamento através

do RRT nota-se uma grande quantidade de nés para encontrar um caminho.

4.2 RESULTADOS DAS MISSOES AUTONOMAS SIMULADAS

Os primeiros resultados obtidos para a missao autonoma foram encontrados a

partir de simulagoes. Utilizou-se a plataforma de Simulagdo Gazebo 7 [120] que prové uma
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Figura 56 — Resultados dos Planejadores Implementados: (a) Resultado Relativo ao RRT (b)
Resultado Relativo ao RRT* (c) Resultado Relativo ao DRRT (d) Resultado Relativo
ao DRRT* (e) Resultado Relativo ao Direct-DRRT*

(e)

grande quantidades de ferramentas que aproximam as situagoes simuladas da realidade. O
Gazebo tem uma interface que possibilita a conexao com o ROS que torna interessante

em diversos trabalhos relacionados & robética.

Em 2002 Andrew Howard e Nate Koenig iniciaram o desenvolvimento do Gazebo na
USC (Undversity of Southern California). A intencdo era criar um ambiente de simulagao
com alta fidelidade com a realidade para utilizar em robética [121]. No ano de 2009
o simulador recebeu a comunicacao com o ROS e em 2011 o Willow Garage passou a

financiar o projeto. Em 2013 o desafio DARPA utilizou o ambiente simulado no Gazebo
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Figura 57 — Resultados dos Planejadores Implementados: (a) Resultado Relativo ao RRT (b)
Resultado Relativo ao RRT* (c) Resultado Relativo ao DRRT (d) Resultado Relativo
ao DRRT* (e) Resultado Relativo ao Direct-DRRT*

para realizar suas competi¢oes. Atualmente o Gazebo é um simulador open source em

desenvolvimento pela OSRF, que é a mesma entidade que cuida do framework ROS [122].

Dentre os elementos principais que compoe o Gazebo destacam-se os Plugins. Esses
componentes sao os codigos que emulam os sensores reais. A partir desses elementos
é possivel controlar ruidos e os parametros que cercam os sensores. O proposito geral
dos Plugins é a reutilizacdo dos mesmos, ja que um mesmo sensor pode ser utilizado
em diversos robos. Por exemplo, cita-se o Plugin do sonar onde é possivel configurar os

parametros de distancias minimas e maximas de percepc¢ao de obstaculos, ruidos, etc.
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Nesse trabalho foi utilizado os seguintes Plugins: odometria, sonar e o Openni2.

A simulagao em trabalhos de robotica é de fundamental importancia para o sucesso
do projeto. A mesma deve estar bem implementada para que as pesquisas possam avangar
para trabalhos praticos. Nas simulagoes, ¢ possivel realizar testes e modificagoes em larga
escala com curtos espagos de tempo, fato que nao seria possivel ao se realizar experimentos
praticos. Um simulador que aproxime o maximo possivel da realidade tal qual o Gazebo

contribui para uma analise mais detalhada das missdes auténomas.

Foi construido para esse trabalho, um ambiente interno de dimensoes 20m x 16m
dividido em cémodos. Por esse ambiente foram espalhados 59 Ar codes distintos de
formatos quadrados de lado de 50cm. Para mostrar o comportamento da técnica de
localizagao separou dois comodos onde nao haveria nenhum marcador. Nesse sentido, ao
mostrar os resultados, espera-se que a diferenca entre a posicao real e a estimada amplie,
pois, somente a odometria seria a responsavel por encontrar a posicao. Nos simuladores é
possivel obter o Ground Truth do robd ao longo da missao e compara-lo com a localizagao
dada pela odometria e pelo FKE. Esse termo em robética corresponde a real posicao que o
robo ocupa no ambiente dado um referencial global. O computador utilizado foi o mesmo

dos testes envolvendo os planejadores deliberativos.

Figura 58 — Ambiente Retratado no Simulador Gazebo.

Fonte: Elaborado pelo Autor

As regides hachuradas de vermelho no ambiente correspondem aquelas que nao
possuem nenhum Ar codes espalhado. A origem do sistema e a orientagao dos eixos

cartesianos sdo marcados pela letra {L}.
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4.2.1 Missao Autdnoma Simulada

O primeiro passo para realizar a missdo auténoma ¢é planejar um caminho de
maneira deliberativa. Conforme apresentado na Se¢ao 4.1 o método mais vantajo dos
simulados é o Direct-DRRT*. A posi¢ao objetivo é definida como X,,; = [6,5 14]. Esse
trabalho nao leva em consideracao posi¢oes angulares nos objetivos. A localizagao inicial
do robd serd na posicao X;,; = [1 1]. Vale ressaltar que para manter a realidade na
simulagdo, incorporou-se o arquivo gerado na calibragao no Asus Xtion do gazebo. A
metodologia utilizada para calibrar a camera é apresentada no Anexo B deste trabalho. O

caminho definido pelo Direct-DRRT™* é apresentado pela Figura 59.

Figura 59 — Caminho Obtido pelo Direct-DRRT*.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Foram necesséarias 909 iteragoes para obter 285 nés ao todo. O caminho encontrado
possui aproximadamente 31, 75m divididos em 46 nds. Apds o processo de suavizagao o
caminho que o robo6 devera seguir tera apenas 14 nés que corresponderao a 14 sub-objetivos.

Os resultados da suavizagdo podem ser vistos na Figura 60.

Em ambientes internos obstaculos surgem de maneira dindmica com frequéncia,
para representar essa situacao, foram espalhadas pelo mapa algumas caixas que pudessem
causar colisdes com o rob6 durante a missao. Além de caixas, também foi posicionada uma
pessoa com as dimensoes e feigoes de um individuo adulto. Entao, de maneira proposital,
3 obstaculos dinamicos foram posicionados exatamente acima de um sub-objetivo gerado

pelo planejador. Os obstaculos poderao ser visualizados na Figura 61.

A missao durou aproximadamente 129 segundos totalizando uma distancia percor-
rida de 34, 30m. Se comparar o valor da distancia com a que foi obtida pelo Direct-DRRT*
percebe-se um aumento, pois, o robd teve a necessidade de desviar de obstaculos aumen-

tando seu percurso. O resultado para a localizacao via EKF pode ser comparado com a



108

Figura 60 — Suavizacdo no Resultado do Direct-DRRT*: (a) Caminho Sem Suavizacdo (b)

Caminho Suavizado.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

posicao oriunda da Odometria. Os graficos com os respectivos resultados sao representados

pela Figura 62.

A partir dos gréaficos é possivel perceber o bom comportamento do planejador
online agindo para desviar dos obstaculos. Além disso, uma localizacao eficiente permite
inferir a posi¢ao dos obstaculos dinamicos espalhados pelo mapa. Dessa maneira, aqueles

que estivem exatamente em cima de um sub-objetivo sera desconsiderado.

De posse da posigao real. é possivel encontrar o erro absoluto em x, y e 6 para a
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Figura 62 — Localizagdo Durante a Missao Auténoma: (a) Comparacao Entre o Ground Truth e
a Odometria (b) Comparagao Entre o Ground Truth e o FKE.
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localizagao via EKF e Odometria. As Figuras 63 e 64 correspondem aos erros de odometria

e do FKE, respectivamente.

Figura 63 — Erros Absolutos de Odometria.
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Comparando os graficos dos erros absolutos nota-se que os valores relacionados
a odometria sao bem superiores aos do Filtro de Kalman Estendido. Para uma melhor
avaliagao, convém calcular o erro absoluto médio ao longo da missao autonoma. Esses

valores médios estao resumidos na Tabela 5.

Analisando a Tabela 5 nota-se a grande diferenca do erro médio calculado para a

odometria em relagao ao FKE. Nesse sentido, mostra-se o quao necessario é a proposta de



Figura 64 — Erros Absolutos do Filtro de Kalman Estendido.
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Tabela 5 — Erros Absolutos Médios.

Localizagao | x;y(m) | ym(m) | 0y (rad)
Odometria 1,009 0,381 0,146
Kalman 0,111 0,045 0,036

localizacao desenvolvida nesse trabalho.
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O objetivo final é garantir que o rob6 chegue a posicao desejada, definida para

esse problema como X,,; = [6,5 14]. As posigoes finais atingidas pelo robd mével estao

sintetizadas na Tabela 6

Tabela 6 — Posi¢oes Finais Atingidas.

Localizagao | x¢(m) | y¢(m)
Ground Truth | 6,560 | 14,010
Odometria 4,780 | 12,908
Kalman 6,596 | 14,020

A partir da Tabela 6 é possivel afirmar que a estimativa da posi¢do dada pelo

Filtro de Kalman Estendido é melhor que a odometria, pois a posicao final real é préxima

a estimada pelo EKF. Caso fosse utilizado somente a odometria, o robé nao obteria éxito

em chegar até o objetivo.

Para comprovar a consisténcia da missao autonoma proposta, realizou-se 30 simula-

¢oes consecutivas. Para cada um dos 14 sub-objetivos, armazenou a posi¢ao estimada pelo

Filtro de Kalman Estendido, pela odometria e a posi¢ao real. Dessa maneira, calculou-se
as distancias do EKF (Nomeado de Dist.1) e da Odometria (Nomeado de Dist.2) para a

posigao real (Ground Truth). A média das posigdes obtidas para cada um dos métodos
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foram alocados na Tabela 7. Em todas as missoes simuladas, houve a convergéncia do

algoritmo.
Tabela 7 — Analise das Médias das Posi¢oes Para Multiplas Missoes.

Pos. Obj. EKF Ground T. Odom. Dist. | Dist.

X y X y X y X y 1 2
Inicio 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00

Sub. 1 3,25 | 1,55 - - - - - - - -
Sub. 2 5.75 | 1,75 | 5.63 | 1,71 | 5.62 | 1,69 | 5.61 | 1,68 | 0,05 | 0,16
Sub. 3 815 | 1,65 | 8,03 | 1,66 | 803 | 1,65 | 7,98 | 1,63 | 0,05 | 0,23

Sub. 4 | 10,35 | 1,45 - - - - - - -
Sub. 5 | 12,25 | 2,55 | 12,13 | 2,53 | 12,12 | 2,51 | 12,08 | 2,48 | 0,14 | 0,37
Sub. 6 | 13,75 | 4,35 | 13,68 | 4,24 | 13,71 | 4,19 | 13,65 | 4,16 | 0,20 | 0,46
Sub. 7 | 13,85 | 6,45 | 13,86 | 6,31 | 13,94 | 6,26 | 13,85 | 6,23 | 0,28 | 0,52
Sub. 8 | 12,65 | 8,65 | 12,72 | 856 | 12,74 | 854 | 12,62 | 852 | 0,09 | 0,60
Sub. 9 | 12,55 | 10,75 | 12,44 | 10,62 | 12,45 | 10,61 | 12,29 | 10,59 | 0,05 | 0,73
Sub. 10 | 12,55 | 12,85 | 12,54 | 12,71 | 12,55 | 12,71 | 12,36 | 12,69 | 0,03 | 0,88
Sub. 11 | 12,75 | 14,95 | 12,73 | 14,82 | 12,74 | 14,82 | 12,50 | 14,78 | 0,04 | 1,02

Sub. 12 | 10,75 | 14,75 - - - - - - - -
Sub. 13 | 8,65 | 1445 | 8,74 | 14,53 | 8,75 | 14,54 | 851 | 14,48 | 0,04 | 1,08
Objetivo | 6,50 | 14,00 | 6,60 | 14,00 | 6,60 | 14,02 | 6,37 | 13,97 | 0,03 | 1,18

As linhas que apresentam tragos (’-') correspondem aos sub-objetivos que possuem
obstaculos dispostos sobre os mesmos. Nesse sentindo, o rob6 opta por se direcionar até o
préximo sub-objetivo. E possivel notar que os valores do EKF distanciam dos reais nos
sub-objetivos 5, 6 e 7. Essa caracteristica surge quando o robo esta navegando nas regioes
que nao existem Ar codes. A distdncia média da odometria em relacdo ao Ground Truth é
superior ao FKE, entretanto, ao analisar as posi¢oes médias encontradas pela odometria
nota-se valores proximos a posi¢ao real. Desse modo, é necessario analisar a dispersao dos
resultados encontrados para comprovar a eficiéncia dos métodos. Na Tabela 8 é possivel
encontrar os resultados dos desvios padroes para as 30 simulagoes. A unidade de medida

para todos os testes sistematicos é o metro.

Analisando a Tabela 8, é possivel notar que a dispersao das coordenadas dada pela
odometria é superior ao método proposto de localizacdo. A dispersao do Ground Truth
aumenta quando o rob6 esta navegando nas regides sem Ar codes, pois, nesses locais, a

localizacao ¢ dada pela odometria.

Deve-se ressaltar a importancia do planejador offline para o sucesso da missao.
A Figura 65 corresponde a situagdo em que um planejador deliberativo nao é executado
previamente. Nesse sentido, definiu-se apenas um tnico sub-objetivo que ocupa a mesma
posicao do objetivo final para simular a situacao. Ao iniciar a missao o planejador online
receberd a posi¢do Xop; = [6,5 14]. Percebe-se que mesmo com uma localizagio satisfatoria

o sistema roboético fica preso em uma regiao bem distante do objetivo.
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Tabela 8 — Analise dos Desvios Padroes das Posi¢oes Para Multiplas Missoes.

EKF Ground T. Odom. Dist. | Dist.

X y X y X y 1 2
Inicio | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Sub. 1 - - - - - - - -
Sub. 2 | 0,03 | 0,03 | 0,04 | 0,04 | 0,14 | 0,12 | 0,03 | 0,09
Sub. 3 | 0,03 |0,01|0,06|0,02]0,17|0,18 | 0,03 | 0,16
Sub. 4 - - - - - - -
Sub. 5 | 0,03 |0,02|0,11] 0,21 | 0,36 | 0,05 | 0,14 | 0,37
Sub. 6 | 0,02 |0,03|0,15| 0,17 | 0,27 | 0,43 | 0,10 | 0,32
Sub. 7 | 0,02 |0,03|0,24 | 0,18 | 0,37 | 0,45 | 0,15 | 0,35
Sub. 8 [0,05| 0,04 | 0,13 | 0,05 | 0,54 | 0,42 | 0,07 | 0,38

Sub. 9 | 0,04 | 0,03 | 0,06 | 0,03 ]0,72|0,42 | 0,03 | 0,46
Sub. 10 | 0,02 | 0,02 | 0,03 | 0,03 | 0,92 | 0,45 | 0,02 | 0,57
Sub. 11 | 0,02 | 0,03 | 0,03 | 0,04 | 1,16 | 0,46 | 0,02 | 0,72
Sub. 12 - - - - - - - -

Sub. 13 | 0,02 | 0,03 | 0,03 | 0,03 | 1,11 | 0,56 | 0,01 | 0,66
Objetivo | 0,03 | 0,02 | 0,04 | 0,03 | 1,07 | 0,77 | 0,02 | 0,67

Figura 65 — Missdo Auténoma sem o Planejamento Deliberativo.

-- Ground Thruth
| * EKF

Fonte: Elaborado pelo Autor

No Link abaixo encontra-se um video com imagens da missao autonoma simulada:

https://youtu.be/E74A6NhORgC

4.2.2 Missao Autonoma Simulada e o Problema de Minimos Locais

Mesmo com a implementagao do planejador deliberativo ha hipoteses de ocorrer

problemas de minimos locais. Esses problemas surgem quando os obstaculos dinamicos


https://youtu.be/E74A6Nh0Rgc
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possuem tamanho suficiente para bloquear uma passagem, fazendo com que o atual

conjunto de sub-objetivos nao seja possivel.

Para visualizar essa situacao, definiu-se como o ambiente de missao o mesmo mapa
apresentado na Figura 52 (Secao 4.2). Os obstaculos dindmicos estao posicionados nos
mesmos locais. A posigao inicial foi mantida e o objetivo foi definido em X,,; = [1, 35 10].
O resultado para o planejamento deliberativo utilizando o Direct-DRRT* obteve 11 sub-
objetivos com um comprimento total de 21,81m. O resultado do planejamento bem como

os sub-objetivos demarcados com x sao apresentados na Figura 66.

Figura 66 — Caminho Gerado pelo Direct-DRRT*.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Como mencionado no capitulo de metodologia deste trabalho, em alguns casos, um
mapeamento sera necessario para que os obstaculos que causam os problemas de minimos
loais sejam representados no mapa. Primeiramente realizou-se a missao sem a técnica do
mapeamento para demonstrar a necessidade da mesma. A Figura 67 corresponde a esse

resultado.

O novo obstéaculo junto com a disposi¢ao das paredes do ambiente causou o problema
de minimos locais. Dessa maneira, ¢ importante que aja um mapeamento enquanto o robo
se desloca pelo ambiente. A partir do mapa atualizado, um novo planejador deliberativo
sera ativado quando o problema de minimos locais surgir. Essa questao é facilmente
detectada quanto o tempo de deslocamento entre dois sub-objetivos for maior que um

valor pré-definido.

Quando o problema de minimos locais surgir, a missao sera paralisada e a atualizacao
do mapa ¢é executada. Antes da atualizacao, os pontos detectados deverao ser analisados se
correspondem a algum obstaculo ja pertencente ao mapa. Essa tarefa pode ser considerada
uma pré-filtragem e ajuda a eliminar uma grande quantidade pontos, aumentando o

desempenho computacional no processo de mapeamento. Depois havera a clusterizacao
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Figura 67 — Problema de Minimos Locais.

1
-- Ground Truth
| * EKF

Fonte: Elaborado pelo Autor

mencionada na metodologia, a filtragem dos grupos gerados pela clusterizacao, e por fim os

pontos remanescentes sao transformados em novos obstaculos que irdo atualizar o mapa.

Apébs o mapa ser atualizado, deve-se executar novamente o planejador Direct-
DRRT*. A posicao inicial corresponde a tltima estimada pelo EKF, enquanto que a final

permanece a mesia.

Primeiramente sera mostrado o mapeamento até o momento em que a missao é

paralisada dado o problema de minimos locais cujo resultado esté presente na Figura 68.

Analisando a Figura 68 (b), nota-se que alguns conjuntos gerados pela clusterizacao
nao gerou obstaculos no mapa atualizado (Figura 68 (c)). Isso se deve ao fato que uma
filtragem ocorre nos pontos apds o processo de transformacao em clusters. A clusterizagdo
separou por cores os conjuntos gerados. Visualmente alguns conglomerados de pontos
parecem possuir a mesma cor, entretanto, pode-se afirmar que possuem cores diferentes.
A filtragem define como os pontos pertencentes a um obstaculo, aqueles que possuem em
seu conjunto de cluster mais de 20 observacoes. Esse valor devera ser ajustado conforme a
rigidez no mapeamento que o projetista queira. Conjuntos com poucos pontos podem ser
erros gerados devido a estimativa de posigoes erradas ou obstaculos pequenos que tiveram
observagoes consideraveis. Por esse motivo varios conjuntos serdo excluidos. Assim, pode-
se afirmar que um obstaculo entrara no mapa caso o sensor Asus Xtion tenha visualizado-o

diversas vezes.

Outro ponto que merece destaque é que para o obstaculo ser representado em suas
dimensoes reais é necessario que observagoes sejam realizadas em todo o perimetro do

obstaculo. Nesse sentido os bloqueios que foram acrescentados ao mapa, nao refletem o
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Figura 68 — Mapeamento Até a Paralisacio da Missdo: (a) Obstdculos Detectados (b) Clusteri-
zacao (c) Mapa Atualizado.
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tamanho real, porém, a parte representada é suficiente para que o robd encontre uma nova

rota para chegar até o ponto objetivo.

Apds o mapeamento é necessario replanejar a missao de maneira deliberativa
através do método Direct-DRRT*. Assim serd possivel encontrar um novo conjunto de

sub-objetivos para chegar até o objetivo cuja representacao encontra-se na Figura 69.

Em determinados casos, o mapeamento pode definir como obstaculos, alguns
pontos que foram definidos gracas aos erros na localizacao. No resultado apresentado pela
Figura 69 encontra-se um pequeno obstaculo que nao existe na realidade. Esse problema
ocorreu por erros no estimativa da localizacao. Dentro do pequeno ambiente, o robo
realizou diversas curvas cujo os efeitos dos ruidos do encoder na coordenada # sao maiores

dos que na coordenada x e y.

O caminho percorrido bem como a localizacdo dada pela odometria e pelo método
proposto baseado no Filtro de Kalman Estendido poderao ser vistos na Figura 70. A

missao durou aproximadamente 196 segundos.
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Figura 69 — Planejamento Deliberativo Apés a Atualizagdo do Mapa.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 70 — Localizagdo Durante a Missdo Autonoma com Problemas de Minimos Locais: (a)
Comparacao entre o Ground Truth e a Odometria (b) Comparagdo entre o Ground

Truth e o FKE.
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Os marcadores azuis correspondem aos sub-objetivos encontrados pelo Direct-

DRRT* apés a atualizacao do mapa.

Nessa situacao também é possivel avaliar o comportamento dos erros absolutos
entre odometria (Figura 71) e do EKF (Figura 72) comparados ao Ground truth do
Gazebo.

Novamente percebe-se que as curvas relacionadas ao erro absoluto correspondente

a localizacao via odometria atingiram valores superiores quando comparados ao método

FKE. A avaliacdo do erro médio e da posicao final dessa missao estao representados nas
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Figura 71 — Erros Absolutos de Odometria no Problema de Minimos Locais.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 72 — Erros Absolutos do Filtro de Kalman Estendido no Problema de Minimos Locais.

T

—Erro
x

—Erro,
Y

Erro Absoluto (m)
°
&

] 20 a0 60 80 100 120 140 160 180

Erroﬂ Absoluto (rad)

, ‘ ‘

L
] 20 a0 60 80 100 120 140 160 180

Tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabelas 9 e 10 respectivamente.

Tabela 9 — Erros Absolutos Médios.

Localizagao | x;y(m) | ym(m) | 0y (rad)
Odometria 0,249 0,291 0,061
Kalman 0,012 0,021 0,015

Os testes sistematicos para essa avaliagdo também foram realizados 30 vezes.
Entretanto, os resultados relacionados aos sub-objetivos foram suprimidos, pois, como
haveria um replanejamento da missao os sub-objetivos iriam modificar. As distancia do

EKF até o Ground Truth é¢ nomeada de Dist. 1, e a distancia da odometria para o mesmo
Ground Truth Dist. 2.
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Tabela 10 — Posic¢oes Finais Atingidas.

Localizagao | x¢(m) | y¢(m)
Ground Truth | 1,371 | 9,868
Odometria 1,600 | 10,759
Kalman 1,382 | 9,860

Tabela 11 — Anaélise das Posi¢oes Médias Para Multiplas Missoes.

Pos. Obj. EKF Ground T. Odom. Dist. | Dist.
X y X y X y X y 1 2
Objetivo | 1,35 | 10,00 | 1,37 | 9,90 | 1,37 | 9,92 | 1,46 | 9,51 | 0,03 | 1,11

Os desvios padroes relacionados a essas medidas estao presentes na Tabela 12.

Tabela 12 — Andlise dos Desvios Padroes das Posi¢oes Para Multiplas Missoes.
EKF Ground T. Odom. Dist. | Dist.

b y X y X y 1 2

Objetivo | 0,03 | 0,03 | 0,04 | 0,05 | 0,64 | 1,14 | 0,02 | 0,82

No Link abaixo encontra-se um video contendo imagens da Missao Autonoma e o

problema de minimos locais que ocasiona a perda do robo:
https://youtu.be/KPqIN9Wm57k

4.2.3 Missao Autonoma Simulada e o Sequestro do Robd

Algumas situacoes extremas podem surgir ao longo da missao, e podem colocar
em risco os objetivos do rob6. Um dos problemas é o sequestro do robo, que pode ser
definido como o deslocamento do sistema robotico realizado por um agente externo de
maneira arbitraria [118]. Além disso, caso houver falhas nos sensores que compoe o sistema
robético, a localizagdo podera ser diretamente afetada. O enconder nao é sensivel a esses

problemas, portanto, o processo de localizacao sera afetado.

Entretanto, o método de localizacao proposto podera corrigir a posicao estimada a
medida que os marcadores espalhados pelo mapa vao sendo observados. Para representar
essa situacao, definiu-se que o objetivo seria o mesmo da Segao 4.2.1 (Xp; = [6,5 14]).
Em uma posic@o aleatdria, o robd serd sequestrado para a pose X, = [11 19 0]. Foi
considerado que o conjunto de sub-objetivos gerados pelo planejador deliberativo fosse o

mesmo utilizado no resultado da navegacao autonoma.

Neste trabalho é possivel reconhecer um sequestro quando a estimativa obtida na
iteracao atual se encontra distante da encontrada pela iteracdo anterior por um limitante 9.
Esse limitador devera ser definido pelo projetista conforme as suas necessidades. Definindo

um ¢ baixo, correcoes de odometria poderao ser considerada sequestros, e para valores


https://youtu.be/KPqIN9Wm57k
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alto, os sequestros poderao nao ser detectados. Essa situagao pode ser vista nas Figuras 73

(a) e (b).

Figura 73 — Distancias entre duas Posigoes Estimadas: (a) Missao Sem a Ocorréncia do Sequestro
(b) Missao com a Ocorréncia do Sequestro.
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Para demonstrar a diferenca entre as estimativas durante uma missao normal e
uma que ocorre o sequestro serao analisadas as distancias entre duas medidas consecutivas.
Nesse exemplo, os dados relacionados a missao normal foram coletados durante a missao
em que o robd ficou preso em um minimo local. Para a situacao da Figura 73 (b), coletou-se
as distancias referentes a missao do sequestro que sera apresentado a seguir. Ressalta-se
que a capacidade de detectar sequestros esta ligada ao EKF, que por sua vez, necessita de

visualizar Ar codes para melhorar a estimativa da localizacao.

Em uma missao auténoma sem o problema de sequestro (Figura 73 (a)) as distancias
entre duas medidas consecutivas possuem valores proximos. Percebe-se que na Figura 73
(b) as distancias entre duas posigoes cresce abruptamente ao longo do sequestro que pode
ser visto préximo ao tempo de 20 segundos. Devido as baixas velocidades aplicadas ao
robd, a diferenca entre duas posi¢oes nao poderao ter valores altos. Quando situagoes

assim ocorrem podem ter dois significados: o robo esta saindo de uma zona onde nao ha
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Ar codes e ficou por muito tempo navegando nela; ou o robd foi sequestrado. Deve-se
ressaltar que a primeira situagao pode ser considerada como um sequestro e podera exigir

a necessidade da concepgao de um novo conjunto de sub-objetivos (replanejamento).

Apos o sequestro ser detectado pelo sistema, o mapeamento é desabilitado e uma
contagem regressiva é iniciada para que a missao paralise. A contagem tem o objetivo
de melhorar a estimativa da posicao, ja que a localizacao através do Filtro de Kalman
Estendido nao corrige a posigao instantaneamente. O conjunto inicial de sub-objetivos nao
deve ser considerado apds o sequestro, dessa maneira, um novo planejador deliberativo é

executado apods ao final da contagem regressiva.

Para o caso do sequestro estudado por esse trabalho, a localizagao através da

odometria e do EKF poderao ser vistas na Figura 74.

Figura 74 — Caminho Percorrido pelo Robo: (a) Comparagao entre o Ground Truth e a Odometria
(b) Comparacgao entre o Ground Truth e o FKE.

I 1
—Ground Truth —Ground Truth
| —Odometria | —EKF

Percebe-se que a estimativa dada pela odometria nao é sensivel ao sequestro,
nesse sentido, um sistema robotico que utilizasse apenas a odometria teria a missao
comprometida. Entretanto, ao utilizar a metodologia de localizacao proposta, a estimativa
da posicao é sensivel ao sequestro e corrige a localizacao a ponto de conseguir chegar até
a posicao final. Marcados por um "X"em preto estdo os sub-objetivos do planejamento
inicial e em azul estao os que foram gerados pelo re-planejamento da missao que podera

ser visto na Figura 75.

Na Figura 75 percebe-se que o caminho encontrado é o 6timo, pois, conforme
apresentado na fundamentacao tedrica do método Direct-RRT, os casos em que nao

existam obstaculos mapeados entre a posicao inicial e final deverd haver.

Os erros absolutos para a odometria e a localizacao através do EKF poderao ser

visto nas Figura 76 e 77.



Figura 75 — Replanejamento apds o Sequestro através do Direct-DRRT™.
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Figura 76 — Erros Absolutos de Odometria no Problema de Sequestro de Roboés.
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Ao analisar os graficos correspondentes aos erros para o sequestro do robd, percebe-

se o crescimento abrupto do erro absoluto no momento da localizacado. O erro da localizagao

via Filtro de Kalman Estendido consegue reduzir o erro ao longo da missao, diferente para

o caso da estimativa da posicao através da odometria.

As tabelas referentes ao erro médio absoluto e das posi¢oes finais poderao ser

encontradas em 13 e 14.

Tabela 13 — Erros Absolutos Médios.

Localizagao | x;p(m) | ym(m) | O (rad)
Odometria 4,406 | 14,303 0,398
Kalman 0,490 1,139 0,219

O erro médio absoluto para a odometria foi visivelmente superior ao dado pelo

FKE. Na Tabela 14, a odometria encontra-se distante da posi¢ao final real atingida. O
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Figura 77 — Erros Absolutos do Filtro de Kalman Estendido no Problema de Sequestro de Robos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 14 — Posi¢oes Finais Atingidas.

Localizagao | x¢(m) | y¢(m)
Ground Truth | 6,597 | 14,018
Odometria 2,945 | -5.616
Kalman 6,585 | 14,050

EKF conseguiu contornar o problema do sequestro e levar o robo até a posicao final

previamente definida.

Um ponto importante que deve ser frisado é a necessidade da camera encontrar Ar
codes em seu campo de visao apés o sequestro. A retomada de uma estimativa de posicao
satisfatéria esta diretamente ligada ao fato de existirem marcadores préximos ao local
para onde o robo foi sequestrado. Caso o sequestro ocorresse para os comodos sem Ar

codes o sucesso da missao estaria comprometido, pois, a inica estimativa da posi¢ao seria
a odometria.

Para esse caso, também realizou-se simulagoes sistematicas para comprovar a
eficicia do método. Em todas as 30 simulagoes simuladas a missao auténoma convergiu por
encontrar uma estimativa de posi¢ao préximo ao objetivo. Também para esse caso, optou-
se por analisar somente a posi¢ao final em que o rob6 atingiu devido ao replanejamento

que haveria ao longo da missao. Esses resultados poderao ser analisados na Tabela 15.

Tabela 15 — Anadlise das Posi¢oes Médias Para Multiplas Missoes.

Pos. Obj. EKF Ground T. Odom. Dist. | Dist.
X y X y X y b y 1 2
Objetivo | 6,50 | 14,00 | 6,56 | 14,01 | 6,55 | 14,02 | 2,77 | -4,52 | 0,06 | 18,97

Para esse caso, também é importante analisar como se comporta a dispersao
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dos dados apresentados na tabela anterior, cujos desvios padroes foram sintetizados na
Tabela 16.

Tabela 16 — Analise dos Desvios Padroes das Posi¢oes Para Multiplas Missoes.
EKF Ground T. Odom. Dist. | Dist.

X y X y X y 1 2

Objetivo | 0,06 | 0,10 | 0,07 | 0,11 | 1,25 | 1,18 | 0,04 | 0,97

No Link abaixo encontra-se um video contendo imagens da Missao Autonoma e o

problema do sequestro do robo:

https://youtu.be/KPqIN9Wm57k

4.3 RESULTADOS DAS MISSOES AUTONOMAS EXPERIMENTAIS

Apoés realizar as missoes autonomas de maneira simulada, foi necessario fazer
experimentos praticos para que a metodologia proposta seja consolidada. A pratica foi
realizada em uma sala de aula do Programa de Pos-Graduagdo em Engenharia Elétrica da
Universidade Federal de Juiz de Fora (PPEE) de maneira adaptada para receber os testes

conforme apresentado pela Figura 78 (a) e (b).

A missao autdénoma consiste em deslocar o robo pelo ambiente, partindo de um
ponto inicial para atingir um objetivo sem interferéncia humana. Definiu-se como posicao
inicial X;,; = [1,2,1,5] e final Xy, = [5,6, 1] marcados por uma circunferéncia e um

tridngulo respectivamente na Figura 78 (b).

O planejamento offline da missao foi realizado pelo Direct-DRRT* apresentado
anteriormente. Para encontrar um possivel caminho para chegar até o objetivo foi necessaria
31 iteragOes para gerar uma arvore com 13 nés. O tamanho do caminho encontrado foi de
6,29m, cujo tempo necessario para encontra-lo foi de 0,19s. A rota é um conjunto de 7
sub-objetivos e o resultado do Direct-DRRT* foi apresentado na Figura 79 (a). As trés

praticas que serao analisadas por esse trabalho terao os mesmos conjuntos de sub-objetivos.

Para comparacao realizou-se a mesma simulacao utilizando o método DRRT*.
Observou-se resultados piores quando comparados ao Direct-DRRT*: 1625 iteracoes; 145
nos presentes na arvore; Tamanho do caminho de 8, 20m; Tempo necessario de 6, 80s; 8
sub-objetivos. O resultado desse planejador é apresentado na Figura 79 (b). Todos os
testes realizados terao o mesmo planejamento deliberativo cujo resultado é apresentado na

Figura 79 (a).

4.3.1 Missao Autonoma

O primeiro teste pratico consiste em deslocar o rob6 da pose inicial até o ponto

objetivo. Colocou-se um obstaculo proximo ao primeiro sub-objetivo para mostrar a


https://youtu.be/KPqIN9Wm57k
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Figura 78 — Ambiente Utilizado no Experimento: (a) Foto Panordmica do Ambiente (b) Ambiente
Mapeado.

Z

(b)

Figura 79 — Planejamento Offline: (a) Método Direct-DRRT* (b) Método DRRT*.

. .

(a)

capacidade do robd desviar de bloqueios que nao foram mapeados. Além disso, o robd
deverd tomar a decisdo que é impossivel atingir esse primeiro sub-objetivo, e entao devera

prosseguir até o proximo dando continuidade a missao.

As posigoes estimadas pelo Filtro de Kalman Estendido e a Odometria poderao ser

analisados na Figura 80.
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Figura 80 — Caminho Pratico de Uma Missdo Auténoma.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Percebe-se que o Filtro de Kalman Estendido leva o rob6 até uma posicao mais proé-
xima do objetivo quando comparado ao resultado da odometria. Na Tabela 17 corresponde

as poses finais para cada um dos métodos.

Tabela 17 — Posi¢oes Finais Atingidas.

Localizagao | x¢(m) | y¢(m)
Odometria 4837 | 6,147
Kalman 4,973 | 6,060
Real 4,960 | 6,100

Para os testes praticos realizados, nao é possivel afirmar com exatidao a posicao
real em que o robo se encontra ao longo da missao. Somente medir, a posicao em que o
centro do robd se encontra quando a missao for finalizada. Para confirmar que ha uma
diferenca entre a odometria e a estimada pela EKF é apresentado na Figura 81 o valor

absoluto da subtragao entre as coordenadas de cada um dos métodos (odometria e EKF).

Mesmo para deslocamentos pequenos é possivel observar que ha uma diferenca
entre odometria e o Filtro de Kalman Estendido. Esse resultado seria maior se as missoes

fossem em ambientes maiores tal qual a simulagao realizada.

No Link abaixo encontra-se um video contendo imagens do experimento envolvendo

a Missao Autonoma:

https://youtu.be/muZ4PXzHC6I


https://youtu.be/muZ4PXzHC6I
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Figura 81 — Erro absoluto entre os Métodos EKF e Odometria.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3.2 Missao Auténoma e o Sequestro do Robd

A segunda missao pratica feita, consiste em realizar o sequestro do robd durante a
navegacao autonoma. Dessa maneira, o robo deverd se localizar e replanejar sua missao.

O replanejamento é necessario, pois, o conjunto inicial de sub-objetivos nao sera ideal para

o prosseguimento da missao.

A comparacao do resultado obtido a partir do EKF e da Odometria poderao ser

analisados na Figura 82. Os "x"correspondem aos sub-objetivos do novo planejamento.

Figura 82 — Caminho Pratico de Uma Missao Auténoma e o Sequestro do Robé.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Para que o robé nao navegue com a localizagao errada, limitou-se a velocidade

méxima linear em lem/s e a angular em 0,0017rad/s. Desse modo, a localizacao seria
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corrigida, ndo havendo riscos para a integridade do rob6. Apds o replanejamento, a missao

seguiria de maneira normal, ndo existindo mais a limitacao da velocidade.

Da mesma maneira que a missdo auténoma mostrada anteriormente, nao é possivel
afirmar qual posicao real que o rob6 se encontra. Foi medido apenas a posi¢ao final que
o robd chegou. Entretanto, é possivel mostrar os erros entre a Odometria e o Filtro de

Kalman conforme apresentado pela Figura 83.

Figura 83 — Erro absoluto entre os Métodos EKF e Odometria Durante o Sequestro do Robd.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Nota-se que a odometria nao é sensivel ao sequestro, entretanto, o método apre-
sentado detecta esse problema, e guia o rob6é para uma regiao proxima ao ponto objetivo

a partir de um novo replanejamento. As posi¢oes finais atingidas sao apresentadas na
Tabela 18.

Tabela 18 — Posi¢des Finais Atingidas.

Localizagao | x¢(m) | yg(m)
Odometria -2,68 | 2,025
Kalman 4,983 | 6,080
Real 4,950 | 6,140

O salto no erro é o exato momento em que o Filtro de Kalman tenta corrigir a
localizacao apos o sequestro. Dessa maneira, é possivel afirmar que o método apresentado
consegue detectar o sequestro com éxito. Contudo, a localizacdo exata (Ground Truth) do

percusso feito com o rob6 ainda nao é possivel afirmar.

No Link abaixo encontra-se um video contendo imagens do experimento envolvendo

a missao autonoma e o problema do sequestro de robos:

https://youtu.be/1WIRNjyQgaU


https://youtu.be/lWIRNjyQgaU
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4.3.3 Missao Autonoma e o Problema de Minimos Locais

O terceiro resultado pratico que foi realizado, consiste em alocar obstaculos dina-
micos no mapa para que seja formada uma regiao de minimo local. Dessa maneira, o
robo6 devera verificar o tempo necessario entre um sub-objetivo e outro para que possa
ser considerado preso ou perdido. Durante todo o processo, o robd estara mapeando o

ambiente para que se for necessario, o mapa seja atualizado.

Figura 84 — Conjunto de Obstaculos Formando um Minimo Local.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ao ser verificado que o rob6 esté preso em um minimo local, é realizado a atualizagao
do mapa para que um novo planejamento deliberativo possa acontecer. Um caminho
seguro e livre de minimos locais devera ser encontrado para que o rob6 dé prosseguimento

com a missao de modo a atingir a posicao objetivo.

Da mesma maneira que os outros testes, o caminho percorrido pela Odometria e
pelo EKF até que o robo reconhecga a necessidade do replanejamento pode ser apresentado

Figura 85.

Ao detectar que o robd esta perdido, o conjunto de pontos que foram mapeados
durante a navegacao (Figura 86 (a)) ¢ filtrado e deverd passar por um processo de
clusterizacao (Figura 86 (b)) para que o novo mapa com os novos obstaculos seja definido
(Figura 86 (c)).

Com o novo mapa, ¢é possivel planejar novamente a missao conforme apresentado

pela Figura 87.

Apds o novo planejamento, a missao poderd continuar para que o robd se locomova
até a posicao objetivo. A Figura 88 representa o caminho completo do rob6 para chegar
até a posicao objetivo. Os "X "azuis marcados nessa Figura correspondem aos sub-objetivos

do novo planejamento.

Os erros envolvendo a Odometria e o EKF poderao ser analisados na Figura 89.
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Figura 85 — Caminho de Uma Missdo Auténoma Pratica Parcial e o problema de Minimos Locais.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 86 — Mapeamento Até a Paralisagdo da Missao Prética: (a) Obstaculos Detectados (b)
Clusterizagao (c) Mapa Atualizado.
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As posicgoes finais atingidas poderao ser observadas na Tabela 19.

No Link abaixo encontra-se um video contendo imagens do experimento envolvendo

a missao auténoma e o problema de minimos locais que ocasiona a perda do robd:

https://youtu.be/R408gVIGuto


https://youtu.be/R408gVJGuto
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Figura 87 — Replanejamento da Missao Auténoma.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 88 — Missao Autonoma Completa e o problema de Minimos Locais.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 19 — Posi¢oes Finais Atingidas.

Localizagao | x¢(m) | y¢(m)
Odometria 5,41 5,73
Kalman 4,97 | 6,080
Real 5,05 | 6,220

4.3.4 Problemas Encontrados Durante os Testes Praticos

No decorrer dos testes praticos, foram observados alguns aspectos que poderiam
impactar diretamente na localizacdo do sistema robotico. O primeiro deles consiste na
adaptacao da sala de aula no ambiente de simulagao. A posicao dos marcadores espalhados

no ambiente poderia variar alguns centimetros da posi¢do armazenada no mapa. Essa
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Figura 89 — Erros entre Odometria e Filtro de Kalman Estendido.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

caracteristica observada aconteceu devido aos instrumentos utilizados para medicao (Fita
Métrica) ndo serem precisos. Entdo, a estimativa global do rob6 com observagao do Asus

Xtion poderia variar.

Os papéis que foram utilizados para imprimir os Ar codes também contribuiram
para prejudicar as estimativas da posicdo. Esse material é sensivel a temperatura e
umidade do ar, dessa maneira, ao longo dos dias em que foram realizados os testes praticos,
os papéis irao se deformando. A partir da deformacao, a posicao angular do marcador em

relagdo a camera poderia sofrer alteracoes.
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5 Conclusdes

Através da metodologia apresentada por este trabalho, foi possivel realizar o objetivo
principal que corresponde a concepgao de missoes autonomas. Realizou-se diferentes testes,
tanto no ambiente pratico quanto no simulado o rob6 diferencial conseguiu atingir a

posicao objetivo.

O planejador de caminhos Direct-DRRT* que foi proposto nesta dissertacao, obteve
resultados melhores que os métodos ja consolidados na literatura RRT, RRT* e DRRT.
Além desses, o novo planejador conseguiu superar a fusdo dos métodos RRT* com o DRRT
(DRRT™*) para os parametros analisados. Dessa modo, optou-se por utiliza-lo para planejar

a rota das missoes autonomas.

O uso do sonar e do sensor de profundidade Asus Xtion aliado ao planejador reativo
dos campos potenciais artificiais, foi suficiente para realizar as manobras de contorno em
obstaculos dinamicos. Além de evitar colisoes, as medidas encontradas pelo sensor, foram
usadas para atualizar o mapa. Dessa maneira, o robo foi capacitado para sair de situagoes
em que o mesmo tivesse perdido. Devido ao campo de abertura da camera ser pequeno
(aproximadamente 60°), as laterais do sistema robdético ficariam expostas ao contato com

obstaculos, por esse motivo os sonares laterais tiveram que ser utilizados.

A visao computacional auxiliou o algoritmo de localizagao a estimar posi¢oes do
robd melhores que a odometria. O uso de marcadores artificiais, tornou nulas as hipdteses
ambiguas que um ambiente pode oferecer. Sendo assim, o robd recebeu a capacidade de
identificar situagoes de sequestro e consequentemente se relocalizar para dar continuidade
a missao. Vale ressaltar que uma boa localizacao esta condicionada a visao dos Ar codes

que foram espalhados pelo ambiente.

Ao utilizar o sensor de profundidade Asus Xtion Pro Live, o trabalho se torna
mais viavel do ponto de vista econdémico ao ser comparado com sensores Lasers scan. O
dispositivo foi utilizado no planejamento reativo, no mapeamento e na localizacao das

missoes autonomas, tendo um papel fundamental para a realizacdo desse trabalho.

O uso da framework ROS ajudou o nivel organizacional do trabalho a partir
da segmentacao da missao em ndés. Além disso, o ROS possibilitou a implementacao
paralela da missao auténoma. Pode-se citar a filtragem dos pontos captados pelo sensor de

profundidade para a atualizacao do mapa no decorrer da navegacao como tarefas paralelas.

Para a consolidacao da metodologia, realizou-se as 3 trés situagoes distintas: missao
autonomas, missao autonomas com o problema do sequestro e a missao autonoma com o
problema de minimos locais. Obteve-ve resultados praticos e simulados para cada uma

das missoes. Em todas, a missao foi concluida com éxito.

Para trabalhos futuros, deve-se direcionar as pesquisas para o controlador do robo.
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Verificou-se que em alguns momentos, o movimento apresentava pequenas oscilagoes. Nesse
trabalho, nao preocupou-se com o tempo necessario para que o robo cumprisse a missao.
Desse modo, estudos envolvendo otimizacao dos perfis de velocidades aplicados ao robo
deverao ser implementados futuramente. Outro modo de auxiliar o controle do robo, é
utilizar as velocidades que sao impostas ao modelo cineméatico no fase de expansao dos
planejadores baseados no RRT (offline). Assim, antes de iniciar a missdo o rob6 sabera

quais as velocidades necessarias para guia-lo até a posicao objetivo.

Para o ambiente pratico, ressalta-se a necessidade da modificagdo do material em
que os Ar codes se encontram, pois, caracteristicas como temperatura e umidade podem

deformar os papéis (utilizados nesse trabalho) interferindo nas medidas de posigoes.



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

134
REFERENCIAS

Anibal Ollero Baturone. Robdtica: manipuladores y robots méviles. Marcombo, 2005.

Renato Reder Cazangi et al. Sintese de controladores autonomos em robotica movel
por meio de computacao bio-inspirada. 2008.

Richard D Klafter, Thomas A Chmielewski, and Michael Negin. Robotic engineering:
an integrated approach. Robotic Engineering: An Integrated Approach, by Richard D.
Klafter, Thomas A. Chmielewski, and Michael Negin, Englewood Cliffs, New Jersey:
Prentice Hall, 1989, 608 p., ISBN 0134687523, 19809.

Peter Corke. Introduction, pages 1-14. Springer International Publishing, Cham,
2017.

J.G.C. Devol. Programmed article transfer, June 13 1961. US Patent 2,988,237.

Rejane Cavalcante Sa. Construgcao, modelagem dinamica e controle PID para
estabilidade de um veiculo aéreo ndo tripulado do tipo quadrirotor. PhD thesis, 2012.

Leandro de Oliveira Silva, Renata Albergaria de Mello Bandeira, Vania Barcel-
los Gouvéa Campos, and Jacy Montenegro Magalhaes Neto. Tecnologia e aplicagoes
do veiculo aéreo nao tripulado em agoes de logistica humanitaria.

Jefferson Rodrigo de Souza. Navegacao autonoma para robos moveis usando apren-
dizado supervisionado. PhD thesis, Universidade de Sao Paulo, 2014.

Gregory Dudek and Michael Jenkin. Computational principles of mobile robotics.
Cambridge university press, 2010.

Rainer Bischoff, Ulrich Huggenberger, and Erwin Prassler. Kuka youbot-a mobile
manipulator for research and education. In Robotics and Automation (ICRA), 2011
IEEFE International Conference on, pages 1-4. IEEE, 2011.

Rodolfo Rosendo dos Santos and Caio Igor Gongalves Chinelato. Analise de um
manipulador robético mével. REGRASP-Revista para Graduandos/IFSP-Campus
Sao Paulo, 1(1):28-34, 2016.

Benjamin Jarrett Ebersole. Skid-steer kinematics for dual-arm mobile manipulator
system with dynamic center of gravity. PhD thesis, 2017.

Shuai Guo, Yi Jin, Sheng Bao, and Feng-Feng Xi. Accuracy analysis of omnidi-
rectional mobile manipulator with mecanum wheels. Advances in Manufacturing,

4(4):363-370, 2016.

M Figueiredo. Navegag¢iao Autéonoma de Robds. Livro da VII ERI (Escola de
Informética da SBC), 1999.

Anthony Stentz, John Bares, Thomas Pilarski, and David Stager. The crusher
system for autonomous navigation. AUVSIs Unmanned Systems North America, 3,

2007.



[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

135

Denis Fernando Wolf, EV Simées, Fernando S Osério, and Onofre Trindade Junior.
Robdtica movel inteligente: Da simulagao as aplicacoes no mundo real. In Mini-
Curso: Jornada de Atualiza¢ao em Informdtica (JAI), Congresso da SBC, page 13,
2009.

Fernando Osério, Denis Wolf, Kalinka Castelo Branco, J6 Ueyama, Gustavo Pessin,
Leandro Fernandes, Mauricio Dias, Leandro Couto, Daniel Sales, Diogo Correa, et al.
Pesquisa e desenvolvimento de robds taticos para ambientes internos. In Internal

Workshop of INCTSEC, N. I, Sao Carlos, SP, 2011, 2011.

Nick Hawes, Chris Burbridge, Ferdian Jovan, Lars Kunze, Bruno Lacerda, Lenka
Mudrova, Jay Young, Jeremy Wyatt, Denise Hebesberger, Tobias Kortner, et al.
The strands project: Long-term autonomy in everyday environments. arXiv preprint
arXiv:1604.04384, 2016.

Thomas Breuer, Geovanny R Giorgana Macedo, Ronny Hartanto, Nico Hochges-
chwender, Dirk Holz, Frederik Hegger, Zha Jin, Christian Miiller, Jan Paulus, Michael
Reckhaus, et al. Johnny: An autonomous service robot for domestic environments.
Journal of intelligent & robotic systems, 66(1-2):245-272, 2012.

Stefan Schiffer, Alexander Ferrein, and Gerhard Lakemeyer. Caesar: an intelligent
domestic service robot. Intelligent Service Robotics, 5(4):259-273, 2012.

Rodrigo Orihuela. Empresa espanhola fabrica robds para chao de fabrica. https:
//goo.gl/cgkVht. Acessado em: 01.08.2017.

Guilherme Leal Santos. Localizacao de robds moveis autonomos utilizando fusao
sensorial de odometria e visao monocular. Master’s thesis, Universidade Federal do
Rio Grande do Norte, 2010.

G Dudek and M Jenkin. Computational principles of mobile robotics—cambridge
univ. press, 2000.

Howie Choset. Coverage for robotics—a survey of recent results. Annals of mathematics
and artificial intelligence, 31(1):113-126, 2001.

Stephanie Kamarry Alves de Sousa et al. Planejamento de movimento para robos

moveis baseado em uma representagao compacta da rapidly-exploring random tree
(rrt). 2017.

Ronald C Arkin. Behavior-based robotics. MIT press, 1998.

Sebastian Thrun, Wolfram Burgard, and Dieter Fox. Probabilistic robotics. MIT
press, 2005.

Daniel Leite, Karla Figueiredo, and Marley Vellasco. Localizag¢io por Kalman
Estendido Aplicado a Mapas Baseados em Marcos Com e Sem Correspondéncia
Conhecida. XII Simposio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI), 2015.

Zvi Shiller. Off-line and on-line trajectory planning. In Motion and Operation
Planning of Robotic Systems, pages 29-62. Springer, 2015.

Steven M LaValle. Rapidly-exploring random trees: A new tool for path planning.
1998.


https://goo.gl/cgkVht
https://goo.gl/cgkVht

136

R Bellman. Dynamic programming. princeton (nj): Princeton univ, 1957.

Devin Connell and Hung Manh La. Dynamic path planning and replanning for
mobile robots using rrt. arXiv preprint arXiw:1704.04585, 2017.

Caio Julio César do Vale Silva et al. Planejamento de trajetérias e navegagao de
robos moveis. Master’s thesis, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, 2015.

Ivo Paixao de Medeiros, Luciano Buonocore, and Cairo Lucio Nascimento Junior.
Localizagao de robd movel baseada em filtro de kalman estendido usando um sonar.

Johnathan Fercher da Rosa and Paulo Fernando Ferreira Rosa. Construcao de um
framework de planejamento e controle de trajetoria em tempo real de multiplos
robos terrestres. In III Workshop on MSc Dissertation and PhD Thesis in Robotics,
ROBOTICA, pages 12-01, 2016.

Nils J Nilsson. Principios de inteligencia artificial. Morgan Kaufmann, 1980.

Stefan Jacobs, Alexander Ferrein, Stefan Schiffer, Daniel Beck, and Gerhard Lake-
meyer. Robust collision avoidance in unknown domestic environments. In RoboCup,
pages 116-127. Springer, 2009.

Andreas Strack, Alexander Ferrein, and Gerhard Lakemeyer. Laser-based localization
with sparse landmarks. In RoboCup, pages 569-576. Springer, 2005.

Leandro Nogueira Couto. Sistema para localizagdo robotica de veiculos autonomos
baseado em visdo computacional por pontos de referéncia. PhD thesis, Universidade
de Sao Paulo, 2012.

Feras Dayoub, Timothy Morris, Ben Upcroft, and Peter Corke. Vision-only autono-
mous navigation using topometric maps. In Intelligent robots and systems (IROS),
2013 IEEE/RSJ international conference on, pages 1923-1929. IEEE, 2013.

Dieter Fox, Wolfram Burgard, Frank Dellaert, and Sebastian Thrun. Monte carlo
localization: Efficient position estimation for mobile robots. AAAI/TAAI 1999(343-
349):2-2, 1999.

Clauber G Bezerra, P Alsina, and A Medeiros. Um sistema de localizacao para um
robo movel baseado em odometria e marcos naturais. PhD thesis, Master’s thesis,

UFRN, Natal-RN, 2004.

Clauber Gomes Bezerra. Localizagdo de um robé moével usando odometria e marcos
naturais. Master’s thesis, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, 2004.

Daniel Fernando Costa Ferreira. Sistema de visao robotico baseado no sensor kinect
para orientacdo no espago e contorno de obsticulos. PhD thesis, 2013.

José Carlos da Costa Gongalves. Visdo artificial em conducdo auténoma com camara
Kinect. PhD thesis, 2013.

Sertac Karaman, Matthew R Walter, Alejandro Perez, Emilio Frazzoli, and Seth
Teller. Anytime motion planning using the rrt. In Robotics and Automation (ICRA),
2011 IEEFE International Conference on, pages 1478-1483. IEEE, 2011.



[47]

[48]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

137

Chang-bae Moon and Woojin Chung. Kinodynamic planner dual-tree rrt (dt-rrt)
for two-wheeled mobile robots using the rapidly exploring random tree. [IEFEFE
Transactions on industrial electronics, 62(2):1080-1090, 2015.

Jonathan D Gammell, Siddhartha S Srinivasa, and Timothy D Barfoot. Informed
rrt*: Optimal sampling-based path planning focused via direct sampling of an
admissible ellipsoidal heuristic. In Intelligent Robots and Systems (IROS 2014), 2014
IEEE/RSJ International Conference on, pages 2997-3004. IEEE, 2014.

Stephanie Kamarry, Lucas Molina, Elyson Adan Nunes Carvalho, and Eduardo
Oliveira. Drrt: Uma nova abordagem para aumentar a dispersao dos nos na rrt
aplicadaa representacao do ambiente e planejamento de caminho. 2015.

Yuri Sarmento Silveira. Um novo método de planejamento de caminho para robos
baseado em espuma probabilistica. Master’s thesis, Brasil, 2016.

Lei Tang, Songyi Dian, Gangxu Gu, Kunli Zhou, Suihe Wang, and Xinghuan Feng.
A novel potential field method for obstacle avoidance and path planning of mobile
robot. In Computer Science and Information Technology (ICCSIT), 2010 3rd IEEE
International Conference on, volume 9, pages 633-637. IEEE, 2010.

Milena Pinto Faria, Thiago Mendonca, Leonardo Olivi, and André Marcato. Mo-
dified approach using variable charges to solve inherent limitations of potential
fields method. In IEEE/IAS International Conference on Industry Applications
(INDUSCON), 2014.

Tansuriyavong Suriyon, Higa Keisuke, and Boonmee Choompol. Development of
guide robot by using qr code recognition. In The Second TSME International
Conference on Mechanical Engineering, volume 21, 2011.

Seok Ju Lee, Jongil Lim, Girma Tewolde, and Jaerock Kwon. Autonomous tour
guide robot by using ultrasonic range sensors and qr code recognition in indoor
environment. In Electro/Information Technology (EIT), 2014 IEEE International
Conference on, pages 410-415. IEEE, 2014.

Cimini Gionata, Ferracuti Francesco, Freddi Alessandro, Iarlori Sabrina, and Monte-
rit Andrea. An inertial and qr code landmarks-based navigation system for impaired
wheelchair users. In Ambient Assisted Living, pages 205—214. Springer, 2014.

Generetion Robots. Sick Ims100-10000 laser scanner, indoor version, medium range.
https://goo.gl/HUKQHI. Acessado em: 07.11.2017.

NewEgg. Asus xtion 2 3d sensor (xtion2). https://goo.gl/XehQEq. Acessado em:
07.11.2017.

Guilherme Maciel, Fabricio Coelho, Leonardo Olivi, André Marcato, Ivo Junior, and
Daniel Fernandes. Planejamento e controle n ao-linear para passagens estreitas em
robética mével assistiva. XIII Simpésio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI),
2017.

Adept Mobile Robots. Pionner 3-dx datasheet. http://www.mobilerobots.com/
Libraries/Downloads/Pioneer3DX-P3DX-RevA.sflb.ashx, 2011. Acessado em:
09.08.2017.


https://goo.gl/HUKQH9
https://goo.gl/XehQEq
http://www.mobilerobots.com/Libraries/Downloads/Pioneer3DX-P3DX-RevA.sflb.ashx
http://www.mobilerobots.com/Libraries/Downloads/Pioneer3DX-P3DX-RevA.sflb.ashx

138

Frederico Carvalho Vieira. Controle dinamico de robos moveis com acionamento
diferencial. Master’s thesis, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, 2006.

Igor F. Okuyama, Marcos R. O. A. Maximo, Anderson L. O. Cavalcanti, and Rubens
J. M. Afonso. Nonlinear Grey-Box Identification of a Differential Drive Mobile Robot.
XIIT Simpésio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI), 2017.

Eleri Cardozo, Eric Rhomer, Leonardo Olivi, Ricardo Souza, Fernando Pinho, and
Paulo Pinheiro. Ia368n - introducao a robotica movel. FEEC, Unicamp, 2016.

John J Craig. Introduction to robotics: mechanics and control, volume 3. Pearson
Prentice Hall Upper Saddle River, 2005.

Felipe Espinosa, Marcelo Salazar, Daniel Pizarro, and Fernando Valdés. Electronics
proposal for telerobotics operation of p3-dx units. In Remote and Telerobotics.
InTech, 2010.

EDSON ROBERTO DE PIERI. Curso de robdtica movel. Santa Catarina, Floria-
nopolis, 2002.

Milton Felipe Souza Santos et al. Anélise e proposta de arquiteturas de hardware
para veiculos autéonomos. 2013.

Sebastian Thrun, Wolfram Burgard, and Dieter Fox. Probabilistic robotics (intelligent
robotics and autonomous agents). 2005.

César Bruno Gomes Rocha. Monitorizagao dos modelos de quebra-mares com o
sensor Microsoft Kinect V2. PhD thesis, 2017.

Diana Pagliari and Livio Pinto. Calibration of kinect for xbox one and comparison
between the two generations of microsoft sensors. Sensors, 15(11):27569-27589,
2015.

Amazon. Official xbox 360 kinect sensor with kinect adventures (xbox 360). https:
//goo.gl/w9uyky. Acessado em: 04.09.2017.

Rodrigo de Sales Alves, Jefferson Oliveira Alves de Araujo, and Francisco Madeiro.
Alfabetokinect: Um aplicativo para auxiliar na alfabetizacdo de criangas com o uso
do kinect. In Brazilian Symposium on Computers in Education (Simpdsio Brasileiro
de Informatica na Educa¢do-SBIE), volume 23, 2012.

Lydia R Reither, Matthew H Foreman, Nicole Migotsky, Chase Haddix, and Jack R
Engsberg. Upper extremity movement reliability and validity of the kinect version 2.
Disability and Rehabilitation: Assistive Technology, pages 1-9, 2017.

Fabio Madureira Garcia, Ivo Pedro Gonzalez Junior, Andrea Cardoso Ventura,
Karla Souza Caggy Costa da Silva, Fernanda Xavier Ferreira, Jaqueline Ribeiro
da Silva, and Wylena Monteiro das Chagas. O uso de novas tecnologias na reabilitacao
fisioterapéutica: Possibilidades e desafios com o xbox e o kinect. In 14th CONTECSI-
International Conference on Information Systems and Technology Management, 2017.

Pornchai Mongkolnam, Yoottana Booranrom, Bunthit Watanapa, Thammarsat
Visutarrom, Jonathan H Chan, and Chakarida Nukoolkit. Smart bedroom for the
elderly with gesture and posture analyses using kinect. Maejo International Journal
of Science and Technology, 11(1):1, 2017.


https://goo.gl/w9wyky
https://goo.gl/w9wyky

[89]

[90]

[91]

139

Zhengyou Zhang. Microsoft kinect sensor and its effect. IEEE multimedia, 19(2):4-10,
2012.

Joao Paulo Ristow et al. Estudo e desenvolvimento de algoritmos de sonar ativo
para o mapeamento de areas submersas. 2015.

Richard P Hodges. Underwater acoustics: Analysis, design and performance of
sonar. John Wiley & Sons, 2011.

Rudolph Emil Kalman et al. A new approach to linear filtering and prediction
problems. Journal of basic Engineering, 82(1):35-45, 1960.

Fernando Antonio Lucena Aiube, Tara Keshar Nanda Baidya, and Edison Ame-
rico Huarsaya Tito. Processos estocasticos dos pregos das commodities: uma aborda-
gem através do filtro de particulas. Rewvista Brasileira de Economia, 60(3):215-233,
2006.

Marco Antonio Dalcin Tocchetto. Estimador de estados para robo diferencial. 2017.

Gabriel Lucas Sousa da Silva. CALIBRACAO DE MODELO CONSTITUTIVO DE
INTERFACE POR MEIO DE FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO. PhD thesis,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2016.

André Macédo Santana. Localizacao e mapeamento simultadneos de ambientes planos
usando visao monocular e representacao hibrida do ambiente. 2011.

Tomas Lozano-Perez. Spatial planning: A configuration space approach. IFEFE
transactions on computers, (2):108-120, 1983.

Daniel Alves Barbosa de Oliveira Vaz. Planejamento de movimento cinemdtico-
dinamico para robos moveis com rodas deslizantes. PhD thesis, Universidade de Sao
Paulo, 2011.

Howie M Choset. Principles of robot motion: theory, algorithms, and implementation.
MIT press, 2005.

Lydia E Kavraki, Petr Svestka, J-C Latombe, and Mark H Overmars. Probabilis-
tic roadmaps for path planning in high-dimensional configuration spaces. [FEE
transactions on Robotics and Automation, 12(4):566-580, 1996.

J Kuffner and S LaValle RRT-Connect. An efficient approach to single-query path
planning ieee international conference on robotics and automation. San Francisco,
pages 473-479, 2000.

Steven M LaValle and James J Kuffner Jr. Rapidly-exploring random trees: Progress
and prospects. 2000.

Hiparco Lins Vieira. Redugdo do custo computacional do algoritmo RRT através de
otimizagao por eliminagcao. PhD thesis, Universidade de Sao Paulo, 2014.

Jean-Claude Latombe. Robot motion planning (the kluwer international series in
engineering and computer science). 1990.

Sebastian Thrun and Arno Biicken. Learning maps for indoor mobile robot navigation.
Technical report, DTIC Document, 1996.



[92]

[93]

[95]

[96]

[97]

98]

[100]

[101]

102]

[103]

[104]

[105]

[106]

140

Rovilson Mezencio. Implementagao do método de campos potenciais para navegacdao
de robds moveis baseada em computagdo reconfigurdvel. PhD thesis, Universidade de
Sao Paulo, 2002.

O Khatib and JF Le Maitre. Dynamic controlof manipulators operating in a
complex environment. In On Theory and Practice of Robots and Manipulators, 3rd
CISM-IFToMM Symp, volume 267, 1978.

Oussama Khatib. Commande dynamique dans ’espace opérationnel des robots
manipulateurs en présence d’obstacles. PhD dissertation, Ecole Nationale Superieure
de I’Aeronautique et de I’Espace, 1980.

Oussama Khatib. Dynamic control of manipulator in operational space. In Proc. 6th
IFToMM World Congress on Theory of Machines and Mechanisms, pages 1128-1131,
1983.

Oussama Khatib. Real-time obstacle avoidance for manipulators and mobile robots.
The international journal of robotics research, 5(1):90-98, 1986.

Alexander C Woods and Hung M La. A novel potential field controller for use on
aerial robots. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: Systems, 2017.

S Sharma, R Sutton, D Hatton, and Y Singh. Path planning of an autonomous
surface vehicle based on artificial potential fields in a real time marine environment.
2017.

Leonardo Rocha Olivi et al. Navegacao de robos moéveis assistivos por controle
compartilhado baseado em campos vetoriais. 2014.

Roland Siegwart, Illah Reza Nourbakhsh, and Davide Scaramuzza. Introduction to
autonomous mobile robots. MIT press, 2011.

Tadeu Abreu Cerqueira, Tito LM Santos, and André GS Conceicao. A new approach
based in potential fields with obstacles avoidance for mobile robots. In Robotics
Symposium and IV Brazilian Robotics Symposium (LARS/SBR), 2016 XIII Latin
American, pages 229-233. IEEE, 2016.

Leandro Luiz Rezende de Oliveira et al. Controle de trajetoria baseado em visao
computacional utilizando o framework ros. 2013.

Alexandre Menezes Teixeira et al. Coordenacgao 6tima de multiplos robds de servigo
em tarefas persistentes. 2015.

Morgan Quigley, Ken Conley, Brian Gerkey, Josh Faust, Tully Foote, Jeremy Leibs,
Rob Wheeler, and Andrew Y Ng. Ros: an open-source robot operating system. In
ICRA workshop on open source software, volume 3, page 5. Kobe, 2009.

Eduardo Brendler Viecili et al. Exploracao robética ativa usando camera de profun-
didade. 2014.

Steve Cousins. Welcome to ros topics [ros topics|. IEEE Robotics & Automation
Magazine, 17(1):13-14, 2010.



[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

[117)

[118]

[119]

[120]

[121]

141

Inc The MathWorks. Robotics system toolbox. https://goo.gl/QXX4EQ. Acessado
em: 02.12.2017.

Aaron Martinez and Enrique Fernandez. Learning ROS for robotics programming.
Packt Publishing Ltd, 2013.

Ricardo Emerson Julio. Dbml: Uma biblioteca de gerenciamento dinamico de banda
para sistemas multirrobds baseado em ros. 2015.

John Vlissides, Richard Helm, Ralph Johnson, and Erich Gamma. Design patterns:
Elements of reusable object-oriented software. Reading: Addison- Wesley, 49(120):11,
1995.

Omron Mobile Robots Adept. Aria core library. https://goo.gl/iVG1YP. Acessado
em: 26.10.2017.

Michat Nowicki, Marta Rostkowska, and Piotr Skrzypczynski. Indoor navigation
using qr codes and wifi signals with an implementation on mobile platform. In Signal
Processing: Algorithms, Architectures, Arrangements, and Applications (SPA), 2016,
pages 156-161. IEEE, 2016.

Natividade Santos and AO MONTEIRO. Qr code nas bibliotecas escolares. FEN-
CONTRO SOBRE JOGOS E MOBILE LEARNING, pages 166-174, 2012.

Chen Minhua and Guo Jiangtao. Mobile robotics lab spring 2015 automatic landing
on a moving target. 2015.

Fabricio Coelho, Joao Pedro Souza, Milena Pinto, Guilherme Maciel, and André
Marcato. Filtro de kalman estendido baseado em visao computacional e odometria
aplicado a localizacao de robos moéveis. XIIT Simposio Brasileiro de Automagao
Inteligente (SBAI), 2017.

Joao Pedro Carvalho, Marco Juca, Alexandre Menezes, André Marcato, Alexandre
dos Santos Bessa, and Leonardo Olivi. Landing a uav in a dynamical target using
fuzzy control and computer vision. In CBA2016, pages 2636-2641, 2016.

OpenCV. Camera calibration with opencv. https://goo.gl/noCCK2. Acessado em:
18.12.2017.

N Rudy. Robot Localization and Kalman Filters On finnding your position in a
noisy world. PhD thesis, Thesis submitted for the degree Master of Science, Utrecht
University, 2003.

Sonia Cristina Bastos de Souza. Planejamento de trajetoria para um robo movel com
duas rodas utilizando um algoritmo A-FEstrela modificado. PhD thesis, Dissertagao
de mestrado, Programa de Engenharia Elétrica, UFRJ/COPPE, Rio de Janeiro, RJ,
2008.

Nathan Koenig and Andrew Howard. Design and use paradigms for gazebo, an open-
source multi-robot simulator. In IEEE/RSJ International Conference on Intelligent
Robots and Systems, pages 21492154, Sendai, Japan, Sep 2004.

Raphael de Abreu Alves Silva. Desenvolvimento de ambiente operacional ros para
quad-rotores. 2017.


https://goo.gl/QXX4EQ
https://goo.gl/iVG1YP
https://goo.gl/noCCK2

142

[122] Gazebo. Gazebo history. https://goo.gl/Yhk4nV. Acessado em: 04.12.2017.


https://goo.gl/Yhk4nV

143

APENDICE A - Explicacio das Funcdes e Variiveis Presentes nos

Algoritmos
Algoritmo 3: Rapidly Exploring Random Trees

No — Estrutura de Dados que contém as trés informagoes de um né: Estado, Parente

e custo.

RRT — Estrutura de Dados que contém todos os nds no algoritmo, conta com a

funcao AddNo responsavel por adicionar novos nos.
Amostra__Estado() — Funcao que gera estados em C' de maneira aleatoria.

Busca__No__Mais_Prozimo(E,Arvore) — Fungao que realiza a busca em uma arvore

de qual N6 de seus nés esta mais proximo de um estado.
Nao__Ha__ Obst(E1,E2) — Funcao que verifica se ndo hé obstéculos entre dois estados.

Obtem__Distancia(E1,E2) — Fungao que calcula a distancia euclidiana entre dois

estados.

G — Estrutura de Dados que contem estados que formarao o caminho na RRT.
Algoritmo 4: Funcio Escolhe Parente e Religa Arvore

Z — Conjunto de nés selecionados que estao dentro do circulo.

Reconecta — Realiza as reconexoes baseadas no parentesco presentes na arvore.
Algoritmo 5: Campos Potenciais Artificiais

getPosition() — Obtém a leitura da posigao atual do Robo.
getDistance() — Obtém a distancia da posi¢do atual até o objetivos.
getFatt() — Obtém a Forga Atrativa.

getFrep() — Obtém a Forca Repulsiva.

verifyObs() — Verifica se os objetos encontrados encontram-se em cima da posigao

objetivo.

atua Vel — Fungao que envia ao controlador do robo6 as velocidades linear e angular.
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ANEXO A - Histogramas dos Planejadores Deliberativo

Figura 90 — Histogramas Referentes & Simulagdo 1 para o Planejador RRT: (a) Numero de Nos
(b) Ndmero de Iteragoes (¢) Tamanho do Caminho (d) Tempo
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Figura 91 — Histogramas Referentes & Simulac¢do 1 para o Planejador RRT*: (a) Ntumero de Nos
(b) Numero de Iteragdes (c) Tamanho do Caminho (d) Tempo.

Quantidade de Ocorrécias

Quantidade de Ocorrécias

800

700

-3
=3
=3

w
=3
o

N
S
=3

100

- .
400 600 800 1000 1200 1400 16/

Quantidade de Nés

()

160

»
o

=
o

3
S

o
S

IS
S

20

8.5 9 9.5 10 10.5 1 11.5 1
Tamanho dos Caminhos (m)

()

400

350 -

w
S
o

»N

a

o
T

Quantidade de Ocorrécias
N n
[ o
2 H

=3
1=
T

500 1000 1500 2000 2500
Quantidade de Iteragées

(b)

3000

900

800

700

-3
=3
S

a
=3
=3

Quantidade de Ocorrécias

100

10 20 30 4‘0 ;0 60
Tempo Para Obter um Caminho (s)

(d)

70



146

Figura 92 — Histogramas Referentes & Simulagdo 1 para o Planejador DRRT: (a) Niimero de Nos
(b) Numero de Iteragdes (c) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 93 — Histogramas Referentes & Simulagao 1 para o Planejador DRRT*: (a) Ndmero de
No6s (b) Niamero de Iteragoes (¢) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 94 — Histogramas Referentes & Simulagao 1 para o Planejador Direct-DRRT*: (a) Numero
de Nés (b) Numero de Iteragoes (c) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 95 — Histogramas Referentes & Simulagao 2 para o Planejador RRT: (a) Ntumero de Nos
(b) Ntmero de Iteragdes (c) Tamanho do Caminho (d) Tempo
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Figura 96 — Histogramas Referentes & Simulacdo 2 para o Planejador RRT*: (a) Ntumero de Nos
(b) Numero de Iteragdes (c) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 97 — Histogramas Referentes & Simulagdo 2 para o Planejador DRRT: (a) Niimero de Nos
(b) Numero de Iteragdes (c) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 98 — Histogramas Referentes & Simulagao 2 para o Planejador DRRT*: (a) Ndmero de
No6s (b) Niamero de Iteragoes (¢) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 99 — Histogramas Referentes & Simulagao 2 para o Planejador Direct-DRRT*: (a) Numero
de Nés (b) Numero de Iteragoes (c) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 100 — Histogramas Referentes a Simulagdo 3 para o Planejador RRT: (a) Ntumero de Nos
(b) Namero de Iteragdes (c) Tamanho do Caminho (d) Tempo
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Figura 101 — Histogramas Referentes a Simulagao 3 para o Planejador RRT*: (a) Numero de
No6s (b) Nimero de Iteragoes (¢) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 102 — Histogramas Referentes a Simulac¢ao 3 para o Planejador DRRT: (a) Numero de
No6s (b) Nimero de Iteragoes (¢) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 103 — Histogramas Referentes a Simulac¢ao 3 para o Planejador DRRT*: (a) Ntmero de
No6s (b) Nimero de Iteragoes (¢) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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Figura 104 — Histogramas Referentes & Simulacdo 3 para o Planejador Direct-DRRT*: (a)
Ntimero de Né6s (b) Nimero de Iteragoes (¢) Tamanho do Caminho (d) Tempo.
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ANEXO B - Metodologia Para Calibragao da Camera

Antes da implementacao pratica do algoritmo, a camera RGB que é pertencente ao
Asus Xtion deverd ser calibrada, para obter os pardmetros que a descrevem. Um arquivo

de formato yaml serd o responsavel por armazenar os dados oriundos dessa calibracao.

No ROS, ha um pacote que realiza a calibragao da camera denominado ca-
mera__calibration. Sua interface ajuda a realizar as calibragoes de maneira intuitiva
e rapida. O pacote se inscreve como assinante em dois tépicos criados pelo Openni2, o
rgb/image__raw e o rgb/camera_info. A calibragdao é realizada utilizando a biblioteca

OpenCV e é demonstrada pela prépria empresa em [117].

Basicamente, o responsavel por fazer a calibracao posiciona um marcador, conhecido
como chessboard. A interface inicia com as barras dos indicadores de calibragao vazias
(Figura 105 (a)), nota-se que os botoes para gerar a calibracao estdo anulados. Deve-se
realizar movimentos da chessboard até que as barras que indicam o progresso da calibragao
estejam cheias (Figura 105 (b)). Nesse momento, o botao CALIBRATE ¢ liberado para

que o calibrador possa gerar o arquivo yaml.

Figura 105 — Calibracdo da Camera: (a) Inicio da Calibracao (b) Final da Calibragao.
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