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RESUMO

ESTRATEGIA DE MAPEAMENTO EM 2D DE AMBIENTES INTERNOS
BASEADO EM EXTRACAO DE SEGMENTOS DE LINHAS USANDO
SENSORES DE ULTRASSOM

Autor: Claudia Patricia Ochoa Diaz
Orientador: Prof. Alberto José Alvares, EME/UnB
Programa de Pés-graduacao em Sistemas Mecatroénicos

Brasilia, Julho de 2010

Entre as diferentes features existentes, o segmento de linha é uma das primitivas geométricas
de mais facil representagao para descrever ambientes internos. Varios trabalhos recentes que
propoem diferentes estratégias de mapeamento baseados na detecgao de segmentos de linhas
utilizam medigoes provenientes de sensores como lasers e sensores de visdo, sendo menos

comum o uso de sensores de ultrassom para estes propositos.

Este trabalho apresenta uma estratégia de mapeamento baseado em segmentos de linhas
usando a informacao fornecida por um grupo de sensores de ultrassom. A estratégia consiste
basicamente em dois processos, a extragao das linhas e o processo de combinagao ou merging.
Na etapa de extragdo, é implementado um algoritmo baseado na abordagem Incremental
para a segmentacao de linhas. A saida deste processo estd composta pelas diferentes linhas
estimadas a partir do conjunto de dados fornecidos pelos sonares. Ja a etapa de merging tem
como objetivo agrupar as diferentes linhas que representam a mesma estrutura real, utilizando
para isto, um teste chi-quadrado como critério de combinagdo. Por fim, junto com os dados
de posicao dados pelo modulo de odometria da plataforma robotica, é construido um mapa
global a partir das linhas estimadas. A validagdo da estratégia é feita tanto em um ambiente
simulado quanto em um ambiente real, onde foram representadas trés situagdes com o objetivo
de avaliar o desempenho do algoritmo quando o rob6 estd diante de mudangas no entorno

explorado.



ABSTRACT

A STRATEGY FOR LINE-BASED MAPPING FOR INDOOR ENVIRONMENTS
USING ULTRASONIC SENSORS

Author: Claudia Patricia Ochoa Diaz
Supervisor: Prof. Alberto José Alvares, EME/UnB
Programa de Pés-graduacao em Sistemas Mecatronicos

Brasilia, July of 2010

Among many features, line segment is one of the simplest features for describing indoor
environments. Many recent works which propose different strategies for line-based maps use
measurements that come from sensors like lasers and vision sensors, being less common the

use of ultrasonic sensor for this purpose.

This work presents a line-based mapping strategy using collected information from a set of
ultrasonic sensors. This approach is mainly composed by two processes, the line segments
extraction and the merging process. For the line extraction phase, an algorithm based on
the Incremental approach for line segmentation is used. The output from this phase consists
on a set of estimated lines that were extracted from the raw data. After that, a merging
process is performed in order to cluster those extracted lines that match to the same planar
structure. A chi-squared test is used as grouping criterion for this process. Finally, along
with the odometry data provided by the robotic platform, a map in global coordinates is
constructed from the extracted line segments. This strategy is validated using a simulated
environment as well as a real one, where three different situations were represented in order
to evaluate the performance of the algorithm when the robot faces changes in the explored

area.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

1.1.1 Introducao & robética moével

Os avancgos mais significativos da robotica datam desde os anos 60, quando foram intro-
duzidos os primeiros manipuladores industriais para realizar tarefas que até esse momento
s6 eram feitas pelos seres humanos. Posteriormente, na medida em que os robés se incorpo-
raram em outros campos de aplicacao, surgiram outros tipos de requerimentos para melhorar

aspectos como flexibilidade, mobilidade e autonomia.

Robética Mdvel é uma area de estudo relativamente nova! que abrange os sistemas robéti-
cos movimentados por elementos locomotivos. Suas raizes incluem varias disciplinas da enge-
nharia, que vao desde a mecéanica, passando pela elétrica e eletrénica, assim como as ciéncias

da computagao e sociais.

Esta multidisciplinaridade evidencia o amplo niimero de aplicagoes dos diferentes robos
moveis construidos. Por citar alguns temos (ver figura 1.1), por exemplo, rob6s moveis explo-
radores usados nas missoes a Marte, robos aéreos nao tripulados em missoes militares de alto
risco, robds em ambientes industrias com capacidades de navegacao autdénoma, ou robos de

servico em clinicas e hospitais encarregados do transporte de medicamentos e instrumentos.

Independente da aplicagao final da plataforma roboética, as tarefas realizadas por estes rela-
cionam principalmente o estudo de quatro aspectos que tém-se convertido em areas especificas

de pesquisa, estes sdo a percep¢ao, o mapeamento, a localizacao e a navegagao.

Posterior a tarefa de percepcao, a tarefa de mapeamento tem como objetivo construir uma
representacao do ambiente a partir das informacgoes fornecidas pelo sistema sensorial do robo.
Este mapa entao representa o conhecimento que o robd possui sobre as estruturas que se en-
contram neste ambiente, e que lhe permitirdo cumprir com determinadas tarefas subseqiientes,
como por exemplo, estimar a localizacao destas estruturas segundo uma referéncia global, as-
sim como sua prépria posicao dentro do ambiente, ou a execugao de determinada trajetoria
desde um ponto inicial até um ponto final. Portanto, a tarefa de mapeamento converte-se
em uma etapa fundamental em um esquema de controle de uma plataforma robética que va

desde a percepcao do ambiente até a navegacao dentro do mesmo.

Lconsidera-se por alguns autores que o inicio formal de robética mével é no comeco dos anos 90, quando

aparecem os primeiros robds moveis com as caracteristicas bésicas que prevalecem até a atualidade.



(d)

Figura 1.1: Exemplos de aplicagoes de robds moveis: (a) Robd Opportunity, utilizado
na missao de exploragdo de Marte (http://marsrover.nasa.gov/home/); (b)
RQ-1/MQ-1 Predator, utilizado em missoes militares de reconhecimento
(http://www.ga-asi.com/); (c) Tugger AGV, rob6 transportador de materiais
em linhas de produgao (http://www.agvrobots.com/tugger.html); (d) TUG,

rob6 de servigo hospitalar (http://www.umm.edu/news/releases/robot.htm).

1.1.2 Enfoque probabilistico da robética moével

A probabilidade na robotica mével esté relacionada principalmente com as etapas de
percepcao e decisdo, sendo uma ferramenta tutil na hora de representar informacéo e tomar
decisoes [1]. Especificamente, a probabilidade na robdtica tenta representar os erros aleatorios
proprios de determinadas condigbes do ambiente assim como dos diferentes tipos de sensores
utilizados durante o processo de percepgao. Este erro afeta o conhecimento que o robd tem

sobre seu ambiente, assim como sobre os estados internos do mesmo.

O uso de modelos probabilisticos como alternativa para modelar estas informagoes faz com
que o grau de incerteza presente nas tarefas de medicao e estimagao esteja presente em todo
o processo relacionado com o esquema de controle do rob6. E por isto que cada vez é maior

o numero de propostas em robotica mével que possuem um enfoque probabilistico.



1.1.3 Estimacao de parametros

Do enfoque probabilistico explicado acima, pode-se dizer que os modelos probabilisticos
das medigoes (para citar uma aplicagao especifica) sao distribuigoes de probabilidade que re-
presentam a tendéncia ou comportamento estatisticos destes dados. Estas distribuicoes estao
definidas por pardmetros proprios a cada modelo que devem ser estimados. Um estimador
é precisamente uma aproximagao ao valor real para esses pardmetros, e deve ser escolhido
para que cumpra com certas caracteristicas, como o de ser eficiente, em outras palavras, um

estimador de variancia minima [2].

Especificamente para as aplicacbes em robética movel, a estimagao de pardmetros se vé
aplicada em vérios problemas, como a ji mencionada estimacao de parametros que definem o
valor médio e a variancia de dados reais, a estimacao de pardmetros dos modelos que definem
certas caracteristicas do ambiente, ou a estimagéo dos pardmetros que definem o modelo

cinemético do robd [3].

Seja qual for o caso, existem varias abordagens para enfrentar o problema de estimagao de
parametros, dependendo principalmente se o sistema pode ser representado por um modelo
linear em paradmetros ou nao. Para o primeiro caso, o estimador de Minimos Quadrados é
uma técnica cléssica. A partir dele varias abordagens tem se derivado, como por exemplo,
o estimador de Maxima Verossimilhanga que representa um enfoque mais estatistico do pro-
blema de estimacao. Este o caso também dos estimadores Bayesianos, onde os parametros sao
tratados como variaveis aleatérias que possuem uma distribuicao conhecida a priori. Ja para
o caso nao linear tem-se o estimador de Minimos Quadrados Totais, os M-Estimadores, assim
como métodos iterativos por séries de Taylor. Lennart Ljung |4] apresenta o desenvolvimento
matematico do estimador de Minimos Quadrados Linear e das abordagens derivadas. Ja para
o caso nao linear se recomenda consultar os trabalhos de Van Huffel e Vandewalle [5] e de
Huber [6].

1.2 MOTIVACAO

1.2.1 Trabalhos relacionados feitos no GRACO

O Grupo de Automacao de Controle (GRACO) tem dado contribuigoes nas areas tanto de
robotica de manipuladores como robética movel. Especificamente no ultimo caso, os trabalhos
que foram desenvolvidos estao relacionados com navegagao baseada em um sistema de visao |7/,
projeto de uma arquitetura para a tele-operagao de robos moveis [8], constru¢ao de mapas
baseados em grades de ocupagcao [9] e estudo do sonar aplicado a robotica movel [10]. Todos
estes trabalhos fizeram uso da plataforma robética Nomad XR4000 construida pela Nomadics

Technologies em 1999 [11], a qual seré apresentada em capitulos subsequentes.



1.2.2 Mapas geométricos a partir de dados provenientes de sensores de
ultrassom

Com a evolugao tecnoldgica dos diferentes tipos de sensores, as opgoes para projetar
um sistema de sensoriamento preciso e confidvel sao variadas. Apesar deste crescimento
tecnologico, sensores classicos como os sensores de ultrassom ainda sao uma opgao muito
vidvel na hora de resolver problemas relacionados com a construcdo de mapas. O sensor
de ultrassom possui duas caracteristicas que o fazem popular entre outros tipos de sensores,
sua simplicidade na resposta (o que facilita o processamento da mesma) e seu baixo custo
comercial, o que promove o projeto e construcao de plataforma roboéticas mais acessiveis.
Apesar da fama (pouco fundamentada em muitos casos) de sensor impreciso e obsoleto, uma
quantidade importante de trabalhos reafirmam ainda o uso do sonar na solugao do problemas
como mapeamento e desvio de obstaculos. A tabela 1.1 apresenta um pequeno resumo de
alguns destes trabalhos, que vao dedes os estudos do comportamento do sinal de ultrassom

até aplicagoes diretas em problemas de robdtica.

Este trabalho propoe uma estratégia de mapeamento de ambientes internos baseado em
extragao de segmentos de linhas, utilizando as informagdes sobre o ambiente fornecidas por
um sistema sensorial conformado por um conjunto de sensores de ultrassom, além de dados
de odometria dados pela mesma plataforma roboética. A validagao desta estratégia é feita
por meio de simulacoes e testes experimentais no robé Nomad. E importante ressaltar que a
estratégia so precisara de informagao a priori correspondente as coordenadas inicias da posigao
do robd ao inicio da trajetoria de exploracao do ambiente, e a partir disto e do conjunto de

medigoes, sera construida uma representacao global do ambiente interno estudado.

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema consiste em construir um mapa 2D de um ambiente interno com apenas as
informagoOes provenientes de um arranjo de sensores de ultrassom e do moédulo de odometria
do rob6. O ambiente explorado é completamente desconhecido pelo robd, quer dizer, nao é
fornecida informacao a priori sobre as caracteristicas do ambiente, nem do niimero de objetos

ou estruturas presentes nele.

Para coletar informagdo do mundo real, é executada uma trajetoria de exploragao onde
o médulo de sensoriamento é ativado para adquirir as medigdes de distancia dos objetos
detectados. Adicionalmente, a informacao de posicao proveniente do méodulo de odometria,
responsével pela estimacao da postura relativa do robo, sera utilizada para ter uma estimativa
da localizagdo do robd durante a tarefa de exploragao. Por fim, estas informagoes sdo pré-
processadas e analisadas mediante um algoritmo de mapeamento baseado em extragao de
primitivas geométricas ou features e é construido um mapa do ambiente visto pelo robo, junto

com informacao sobre sua localizacao global dentro dele.



Tabela 1.1: Principais Trabalhos baseados no uso do sonar

’ Referéncia ‘ Autor/es

Descrigao do Trabalho

[12]

Kuc e Siegel

E simulado o comportamento de um sistema de navegacao baseado
em sensores de ultrassom. Sao desenvolvidos modelos das respostas
do sensor a estruturas como paredes, cantos e bordas, as quais
sao fungoes do tamanho do transdutor, localizacao e orientacao do
mesmo. Pode ser considerado como um dos estudos mais completos
do sonar feito na época e ainda é considerado como uma referéncia

para o entendimento deste sensor.

[13]

Crowley

Constréi um mapa de um ambiente interno a partir de segmentos
de linhas usando medidas de 24 sensores de ultrassom. O modelo
utilizado para o sensor considera as incertezas proprias do trans-

dutor assim como da posicao da plataforma robotica utilizada.

[14]

Leonard

Durrant-

Whyte

Propoe uma forma de modelar os dados reais que provém das
leituras dos sonares em ambientes internos como regioes de pro-
fundidade constante ou RCD por suas siglas em inglés (Regions
of Constant Depth), que correspondem a arcos em coordenadas
cartesianas. Estas regioes estao compostas por um conjunto de re-
tornos ou ecos com diferencas de alcance menor do que um limiar
que representa a diferenca entre duas leituras consecutivas. Sao

apresentados modelos de resposta para diferentes estruturas.

[15]

Lee et. al

A medicgdo de cada sensor é representado como um arco. A com-
paragao entre dados é feita em duplas, e dependendo da forma
como os dois arcos sao interceptados, é identificada a estrutura &
qual pertencem. A partir destas associacoes é construido um mapa

do ambiente.

[16]

Wang et. al

Apresenta um modelo chamado pelos autores de “modelo de asso-
ciacao de trés medidas” utilizado para fusionar as medidas prove-
nientes dos sensores de ultrassom, associando-as com linhas ou
pontos. Os pardmetros destas estruturas sdo estimados por meio
do método dos Minimos Quadrados. O modelo da medig¢ao usa o

conceito de regides de profundidade constante.




1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo Geral

Projetar uma estratégia de mapeamento para ambientes internos baseada em extragao
de segmentos de linhas usando sensores de ultrassom e dados de odometria. Esta técnica
proposta nao precisa de informacao a priori sobre a natureza das caracteristicas a serem

detectadas, nem do nimero de estruturas presentes no ambiente.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Estudar o funcionamento do sensor de ultrassom em sua aplicagao na tarefa de explo-

racao de ambientes internos.

2. Implementar técnicas probabilisticas para modelar as incertezas das medigoes prove-
nientes do modulo de sensoriamento e de odometria, como também para a propagacao

destes erros entre referéncias locais e globais.

3. Projetar uma estratégia completa de mapeamento baseada na extracao de segmentos

de linha com o objetivo de realizar um mapa geométrico em 2D.

4. Validar o desempenho da estratégia por meio de ambientes simulados e de ambientes

reais usando a plataforma robética Nomad XR4000.

1.5 APRESENTACAO DO DOCUMENTO

No capitulo 2 é apresentada a revisao bibliografica em torno ao problema de percepgao
e mapeamento. Especificamente, é explicado o funcionamento dos sensores proprioceptivos e
exteroceptivos utilizados. Na sequéncia é definido o problema de mapeamento, apresentando
as duas abordagens mais utilizadas, assim como os algoritmos especificos do mapeamento
baseado em extracao de features ou mapas geométricos. O capitulo 3 refere-se ao desenvolvi-
mento da estratégia completa de mapeamento, onde é explicado detalhadamente o desenvolvi-
mento matematico de todas as etapas constitutivas da abordagem proposta, sendo estas: a
modelagem das medidas, o pré-processamento das mesmas, a implementagao do algoritmo
de extracao de features, especificamente segmentos de linhas, e a combinacgao das features ou
merging. Finalmente, no capitulo 4 tém-se os principais resultados obtidos na simulagao e no
teste experimental feito com a plataforma roboética Nomad. Para encerrar, no capitulo 5 sdo

apresentadas as conclusoes sobre este trabalho e propostas para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Um robd moével pode ser considerado como um sistema constituido por diferentes etapas
que permitem o uso deste tipo plataforma em diferentes tarefas. Siegwart e Nourbakhsh [17]
apresentam um esquema geral deste sistema, onde é possivel diferengar claramente cada uma
destas etapas (figura 2.1). E preciso ressaltar que ndo existe uma arquitetura estandardi-
zada que defina um sistema robotico movel, mas a representagao apresentada por [17] é uma

generalizagao das etapas comuns na maioria destes robos.

A primeira etapa esta constituida pela percep¢ao do mundo real, feita através do sistema
sensorial do rob6. Na sequéncia, essas informagoes serao analisadas com o objetivo de detectar
caracteristicas importantes, construindo uma representacao local do ambiente. O mapa local
constitui a entrada para a seguinte etapa, a localizagao e construcao de um mapa global,
onde sao estabelecidas as posigoes de rob6 e das estruturas detectadas com respeito a uma
referéncia global. Feito o mapa final, segue o planejamento da rota que sera executada pelo
robo para atingir seu objetivo final. Por fim, na etapa de controle de movimento, esta rota é
executada por meio de comandos passados aos atuadores, o que se traduz em movimento da

plataforma robética.

Este capitulo apresenta a revisao bibliografica feita da teoria ao redor dos problemas
de percepcao e mapeamento. S@o apresentados conceitos bésicos, que serdao utilizados no
resto do desenvolvimento do trabalho. Também sao mostrados alguns trabalhos relacionados,

ressaltando cada uma de suas contribuicoes.

2.1 PERCEPCAO

A percepcao é a captura das informagdes do ambiente onde estd inserido o rob6. Esta
captura é feita por meio de um sistema sensorial que pode estar conformado por um ou
varios tipos de sensores que podem medir diferentes caracteristicas do ambiente. Existe uma
divisao clara entre os diferentes tipos de sensores segundo as caracteristicas que eles possam
medir [17]:

e Sensores proprioceptivos: medem valores internos do sistema robdtico, por exemplo, a
rotagao de um motor, os angulos das juntas de um brago robético ou estado das baterias.
Dentro desta classificacdo encontram-se os codificadores 6pticos e os sensores inerciais

como os acelerémetros e giroscopios.

e Sensores exteroceptivos: sao os encarregados de adquirir as informagoes do entorno,
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Figura 2.1: Esquemético geral de um sistema robético movel (Adaptado de [17]).

como medic¢oes de distancia entre o rob6 e objetos, detecgao de certos padroes ou carac-
teristicas no ambiente. Estas leituras sdo usadas em diversas tarefas como seguimento
de trajetorias, identificagdo de objetos, ou execugao de algum tipo de agao predefinida

por parte do robd.

Existe uma importante quantidade de sensores exteroceptivos que se diferenciam se-
gundo seu principio de funcionamento. A tabela 2.1 apresenta os mais utilizados classifi-
cados segundo a principal caracteristica que os definem. Por mencionar alguns exemplos
de aplicagao destes sensores em robotica movel, em [18] é desenvolvido um esquema de
controle para a navegagao auténoma, a partir do processamento de imagens de ambientes
nao-estruturados capturadas por uma camera com um mecanismo de pant-tilt. Em [19]
é construido um mapa baseado em grades de ocupagao (occupancy grid based-map) us-
ando informagoes fornecidas por um grupo de sensores de ultrassom. Por outro lado,
alguns trabalhos fusionam dados provenientes de dois ou mais tipos de sensores. Em [20]
sao utilizados um sensor laser e um sistema de visdo monocular para desenvolver uma
estratégia de localizagao baseada em features. Ja em [21] é construido um mapa local
fusionando medidas de sensores infravermelhos e ultrassom por meio da implementagcao

de uma rede neural artificial.



Tabela 2.1: Principais Sensores Exteroceptivos (Adaptado de [17])

Classificagao Sensor

Sensores Téateis Switches de contato, Barreiras 6pticas, Sensores de proximi-

dade sem contato

Sensores de Orientagao Bussola, Inclindémetro

Balizas localizadas em terra GPS, Balizas RF, Balizas ativas de ultrassom, Balizas refle-
tivas

Alcance ativo Sensores refletivos, sensores de ultrassom, radar a laser, tri-

angulagao 6ptica, luz estruturada

Sensores de visao Camera CCD/CMOS

2.2 SISTEMA SENSORIAL DA PLATAFORMA NOMAD XR4000

Como ja foi mencionado no capitulo anterior, para a validagdo experimental da estraté-
gia desenvolvida neste trabalho sera usada a plataforma robética Nomad XR4000, mostrada
na figura 2.2. Este rob6 é um sistema de locomocao omnidirecional composto por quatro
rodas orientaveis ndo centradas (conhecidas também como rodas caster), constituindo um
sistema holonoémico de trés graus de liberdade (z,y, ) de baixa complexidade mecénica e boa

confiabilidade. Em relagao ao sistema sensorial, este robd possui os seguintes sensores:

e Sensores Téteis. Também denominados de sensores de colisao, sao sensores que retornam
informacoes sobre o contato fisico com objetos no ambiente. Os sensores tateis instalados

no Nomad possuem dois niveis de sensibilidade, para contatos fracos e fortes.

e Sensores de ultrassom. FKEstao agrupados em dois anéis contendo 24 sonares. Estes
provém ao robd de informagoes sobre objetos distantes, na faixa dos 150 a 6500 mm de

distancia.

e Sensores infravermelhos: igual que para o caso dos sonares, a configuragao destes sen-
sores é de dois anéis de 24 sensores cada. Estes sensores sao de curto alcance e portanto

sao usados para evitar colisoes com objetos muito préximos ao robd.

e Sensor de visao. Composto por uma camera de video colorida padrao NTSC, auxiliado

por uma unidade pant-tilt para sua movimentacao.

e Modulo de odometria. Embora fisicamente nao seja um sensor (mas que pode ser
catalogado como tal), este moédulo tem a tarefa de estimar a posi¢do do rob6d com
respeito a um sistema de referéncia global, isto com ajuda de sensores proprioceptivos

instalados no sistema de locomocao do robo, especificamente codificadores.

Neste trabalho especificamente serao utilizadas as informacgoes provenientes do moédulo de
odometria e dos sensores de ultrassom, portanto o funcionamento detalhado de cada um deles

serao explicado a seguir.
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Figura 2.2: Plataforma Nomad XR4000.

2.2.1 Mobdulo de Odometria

A estimagdo da posicdao do robo, isto é, o vetor [zy6]T é calculada por meio da medicio
das velocidades que atingem cada um dos eixos do robd, e sua posterior integracao em um
intervalo determinado de tempo. As informagoes de velocidades de cada eixo sao obtidas por
meio de uso de codificadores instalados em cada um dos motores responséveis pelo movimento

das rodas.

2.2.1.1 Codificador Incremental

Como foi mencionado no comeco desta secao, os codificadores fazem parte dos sensores
proprioceptivos. Especificamente, este tipo de codificadores pode dividir-se em codificadores
rotatoérios e codificadores lineares. Os primeiros sdo usados para medir posigdo angular e
diregdo de um motor, enquanto os codificadores lineares medem posi¢ao linear e direcao.

Ambos os tipos de codificadores sao capazes de calcular a velocidade de movimento [22].

Este sensor proprioceptivo é composto por um disco feito de metal ou de vidro e possui
um padrao de setores opacos e transparentes conhecido como trilha de codigo (code track),
e pode ser visto na figura (2.3). Além disso, uma fonte de luz é colocada em um dos dois
lados do disco e um fotosensor no outro. A medida em que o disco gira, a trilha de cédigo
interrompe o passo de luz de um lado ao outro, portanto a tendéncia que segue o sinal que
chega ao fotodetector é de um sinal digital. O numero de setores opacos e transparentes
corresponde a ciclos, e um ntimero determinado destes corresponde a uma rotagao do eixo de
motor. O ntumero de ciclos por rotagao (em inglés CPR, por Cycles Per Revolution) determina

a resolucao do codificador.
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Figura 2.3: Codificador Incremental (Adaptado de [23]).

2.2.1.2 Erro de Odometria

Justamente pelo processo de integragao associado com o calculo da posi¢ao do robo, os
erros provenientes deste modulo sdo integrados no tempo, sendo cada vez maiores e fazendo
com que a estimativa posicio se afaste cada vez mais de seu valor real. E possivel enumerar
algumas fontes de erros relacionadas com as condigdes do ambiente assim como do préprio

processo de estimagao feito pelo modulo de odometria [17]:

e Resolugao limitada durante o processo de integracao. Isto estd associado com os in-
tervalos de tempo usados para a integracao das velocidades dos eixos. Também nesta

categoria se encontra a resolugao do codificador.
e Desalinhamento das rodas.
e Diferencas nas dimensoes das rodas.
e Variagao do ponto de contato da roda.
e Irregularidades na superficie de contato (superficie nao plana e escorregadica).

e FErro de Alcance. Este erro esta associado com o calculo da distancia de deslocamento

do robd, a partir da integracao dos deslocamentos individuais de cada roda.

e Erro de giro. E similar que o erro de alcance, mas para o caso do célculo do giro da

plataforma a partir das diferencas do giro de cada uma das rodas.
e Erro na direcao. Diferencas nos erros de cada roda podem causar um erro na orientacao

6 do robd.

Uma alternativa para neutralizar os efeitos destes erros é mediante a utilizacao de infor-
magcao adicional proveniente de outros tipos de sensores proprioceptivos. Um exemplo deste

tipo de solugdo podem ser encontrado no trabalho de Von der Hardt et al. [23], onde foram
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utilizados um giroscopio junto com uma bussola magnética para prover o sistema com infor-
magcao redundante sobre a orientacao do rob6 e assim obter uma melhor estimativa de sua

posicao.

2.2.2 Sensor de Ultrassom

Este sensor pertence a familia dos sensores de alcance ativo (termo que vem do inglés
active ranging). Suas primeiras aplicagbes foram na area maritima sendo utilizado como
um instrumento auxiliar de navegacao, de onde provém o outro nome com que também é
conhecido, o de sonar, acronimo das palavras em inglés Sound Navigation and Ranging. Hoje
em dia ¢ também usado no estudo e pesquisa dos oceanos (determinacao de profundidades ou

de depressoes) e na pesca, para a localiza¢ao de cardumes [24].

Ja na area da robotica moével, este sensor é muito utilizado para o desvio de obstaculos e
para a construcao de mapas a partir da exploracido de ambientes. A razao de sua popularidade
é seu baixo custo e a simplicidade da resposta que fornece, a qual consiste na distancia que

existe entre o sensor e o obstaculo presente no alcance deste.

Especificamente o sensor de ultrassom é um sensor de alcance ativo em tempo de voo,
quer dizer, usa a velocidade de propagacao do sinal de ultrassom para calcular a distancia
entre o sensor e o objeto atingido. Portanto a distancia d entre o sensor e a fonte de reflexao
(objeto atingido) pode ser calculada usando o tempo de voo e a velocidade de propagagao do

sinal de som, assim:

d= (2.1)

c-t
2
Tipicamente, a uma pressao ambiental normal e a uma temperatura aproximadamente

igual aos 20°C, a velocidade de propagacao do som ¢ é aproximadamente igual a 343 m/s .

2.2.2.1 Funcionamento

Na figura 2.4 apresenta-se um esquema com o funcionamento do sensor de ultrassom. Um
transdutor actstico, que atua como transmissor e receptor, emite um ntmero determinado de
ciclos de sinal de ultrassom, e a partir deste momento conta-se o tempo transcorrido entre a

transmissao e a posterior recepc¢ao da onda.

Depois que o pacote de ciclos é transmitido, o transdutor permanece um periodo de tempo
sem transmitir sinal nenhum, o que é conhecido como blanking time. Uma vez o eco do sinal
transmitido é recebido pelo sensor (que também funciona como receptor), este alimenta um
amplificador operacional de ganho variavel; ganho que varia na medida em que o eco demora
mais ou menos tempo em ser detectado pelo sensor, isto com a finalidade de compensar
possiveis atenuacoes ou dispersoes da onda. Finalmente, a distancia é calculada uma vez que

o valor do limiar do circuito é superado, momento no qual a conta do tempo transcorrido

entre transmissao e recepgao finaliza.
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Figura 2.4: Mecanismo de funcionamento do sensor de ultrassom (Adaptado de [14]).
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Figura 2.5: Padrao de propagagao do sinal de ultrassom [11].

Uma caracteristica importante que define o desempenho do sensor é o padrao de radiagao
do transdutor, apresentado na figura 2.5. Como pode ser observado, o transdutor nao emite a
energia de forma homogénea, em vez disto, o padrao de radiacao esta conformado por 16bulos
que vao decrescendo em intensidade na medida em que o sinal de ultrassom transmitido se
afasta do eixo principal do sensor. Este padrao de radiacdo define um “cone sonoro” dentro

da qual se encontra a medicao de disténcia.

2.2.2.2 Erros Tipicos do Sensor

O sonar, como todos os sensores, possui algumas desvantagens que comprometem seu
desempenho. Tipicamente, um sistema de sensoriamento baseado em sensores de ultrassom
tende a sofrer de imprecisdes nas leituras de distancia devido, principalmente, a erros rela-
cionados com o circuito do transdutor, ou devido as caracteristicas dos alvos a serem atingi-

dos [14]. A seguir, enumeram-se os dois tipos de erros.

i. Erros causados por caracteristicas do circuito do sensor

e O calculo do tempo de transmissao-recepgao assume que o comeco do pulso transmi-



tido faz parte do eco que posteriormente sera recebido, e que deve superar o limiar

do circuito. Se este nao for o caso, o erro de distancia poderia ser de até 23 cm [11].

e O amplificador de ganho varidvel faz uma aproximacao de s6 16 passos da curva ex-
ponencial ideal que compensa perdas por causa de atenuacao e de multiplas reflexoes.
Isto pode comprometer a magnitude do sinal amplificado que posteriormente entrara
ao circuito de umbral e que definird o tempo que transcorreu entre transmissao e

recepgao.

e O mecanismo de funcionamento do circuito de limiar envolve o uso de um capacitor
de carga, que se vé fortemente afetado pela intensidade do eco recebido. No caso
de reflexbes de onda fortes, s6 se precisa de trés ciclos do sinal para carregar o
capacitor. Entretanto, para reflexdes fracas, a carga de capacitor pode demorar um
tempo consideravel, o que pode representar, em alguns casos, um calculo de distancia

errado.

e O padrao de radiagao do sensor é irregular (como ja foi mencionado acima), o que
significa que os objetos detectados sejam atingidos pelo sinal com uma energia que
depende da inclinacdo da onda sobre a superficie atingida.

Especificamente, para orientagoes perpendiculares ao alvo (isto significa um desvio
de zero grau do eixo do sensor), o sinal que incide sobre o objeto provém do l6bulo
principal, e portanto, a medida de distancia serd mais exata. J& para o caso de sinais
emitidos nas regides definidas pelos demais 16bulos, a precisdo na medida distancia

vai se degradando conforme estes sejam mais pequenos.
ii. Erros causados por caracteristicas do alvo

o Objetos refratores: sao aqueles que possuem dimensdes menores do que a longitude
de onda do sinal de ultrassom. Embora estes objetos sejam pouco comuns em am-
bientes internos, algumas paredes com pequenas asperezas, por exemplo, poderiam

se comportar como objetos refratores.

e Objetos refletores: possuem dimensoes maiores do que a longitude de onda do sinal
e 820 os alvos mais comuns. Tipicamente em um ambiente interno correspondem a
superficies metalicas suaves, paredes, portas, entre outros. Atuam com uma espécie
de espelhos da onda de ultrassom.

Um fenémeno que prejudica a atuacao do sonar ocorre quando combinado com as
caracteristicas dos objetos refletores, o sinal incide sobre o objeto com um angulo
diferente aos 90°. Isto em alguns casos pode ocasionar o sinal de ultrassom refletir em
um ou em vérios locais antes de ser detectado pelo receptor, dando a impressao falsa
da localizagao do alvo que foi atingido inicialmente. Este fenémeno é conhecido como

reflexao especular. Na figura 2.6 é apresentada uma representacao deste fendmeno.

Outra caracteristica desfavoravel do sensor que nao pode ser catalogada como um erro, é
a auséncia de informagao sobre a orientacao do objeto detectado, informacao importante para

definir completamente sua localiza¢gdao com respeito a posi¢ao do sensor.
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Figura 2.6: Fenomenos de reflexao especular (Adaptado de [10]).
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Figura 2.7: Configuracao dos sonares no robé6 Nomad XR4000 (vista superior). Os pontos

verdes representam cada um dos sensores que compoem um anel.

Mesmo se a susceptibilidade as reflexoes especulares e a incerteza angular representam
aspectos negativos do sensor de ultrassom, isto nao representa um impedimento para que este

possa ser utilizado como sensor para resolver tarefas de mapeamento.

2.2.2.3 Sensor Polaroid 6500

Neste trabalho os sonares instalados na plataforma robéticos correspondem aos trans-
dutores de ultrassom Polaroid 6500 [25],0 qual transmite 16 ciclos de onda quadrada com
freqiiéncia de 49.4 kHz. Cada transdutor possui um cone de radiacao ou feixe sonoro de 25°

graus e tem um alcance que vé desde os 15 até os 6500 mm.

Na figura (2.7) é apresentada a configuragao dos sensores na plataforma roboética. O
espacamento angular entre sensores é de 15°, o que significa que os 24 sonares de cada anel
cobrem os 360° correspondentes ao campo visual do rob6. A posi¢ao e a orientagao de cada
sensor com respeito & origem do sistema coordenado do robé estao definidas pelo raio r da
circunferéncia que descreve o anel e o Angulo ; entre os eixos x dos sistemas coordenados do
robo e de cada sensor, respectivamente. Para um melhor analise das informagoes provenientes

dos sensores, estes tém sido reunidos em trés grupos de acordo com sua disposicao espacial.
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2.3 MAPEAMENTO

Em um conceito geral, um mapa nada mais é que a representacao de um conjunto de
caracteristicas do ambiente onde a plataforma robotica esté inserida. Embora as caracteristi-
cas a serem apresentadas em cada mapa variem segundo o tipo de representagao escolhida, o

mapa pode ser expressado como [1]:

M ={my,mg,....mp|n=1,..,N} (2.2)

onde N representa o ntmero total de caracteristicas (objetos ou estruturas) detectadas, e

cada m,, é a representacao especifica de cada caracteristica do ambiente.

A tarefa de mapeamento esta fortemente relacionada com a capacidade do rob6 moével de
executar uma navegacao auténoma através do ambiente previamente explorado, e é por isto
que os avangos nesta area tém sido orientados a proporcionar mapas cada vez mais precisos em
termos da identificagao e representagao correta dos objetos e estruturas presentes no ambiente,

assim como sua localizacao dentro da representacao construida.

Para garantir um bom resultado nesta tarefa, existem algumas varidveis que devem ser
consideradas na hora estruturar uma estratégia de construcao de mapa que se ajuste aos
diferentes tipos de ambientes a serem explorados pelo robd. A seguir sdo apresentadas as

varidveis mais destacadas por Thrun et. al em [1].

e Grau de detalhe. Na medida em que se precisa de maior detalhe no mapa a ser cons-
truido, a tarefa resulta mais complexa devido ao aumento de informacao a ser anali-
sada, aumentando também o tempo de processamento do algoritmo usado, assim como

o tamanho do arquivo a ser carregado ao robd.

e Dimensoes do ambiente. A dificuldade de adquirir informagoes do ambiente incrementa-

se na medida em que o tamanho deste seja maior ao campo visual' do robé.

e Ruido nos sensores e nos atuadores. As leituras provenientes do sistema sensorial do
robo estao contaminadas por ruido préprio do dispositivo de medigao, assim como ruido
do ambiente. Os atuadores também sao sensiveis a ruido, afetando, por exemplo, a

posicao real do rob6 dentro do ambiente.

o Ambiguidade Sensorial?. E muito comum a presenca de locais ambiguos em um ambiente
estruturado. Isto representa problemas na hora de estabelecer correspondéncias entre

os diferentes locais percorridos pelo robd em diferentes instantes de tempo.

o (liclos. Se o robd faz diferentes percursos no ambiente, o problema torna-se muito
mais complexo na hora de estabelecer correspondéncias entre as diferentes estruturas

detectadas em cada um dos percorridos.

1O campo visual refere-se ao alcance do sistema sensorial utilizado pelo robé.
2340 aquelas medicoes provenientes de diferentes fontes que produzem a mesma informacdo. Por exemplo,

as medidas de distancia de duas paredes equidistantes que estao localizadas a ambos os lados do robd, o que

da a falsa impressao de que se trata de mesma parede.
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Figura 2.8: Mapa topologico de um ambiente interno [17]. Os circulos com nameros repre-
sentam os noés que denotam Aareas importantes do ambiente, neste caso, area

livre do objetos. As linhas sdo a conexao entre nos.

Entre as diferentes técnicas existentes para a representagao de ambientes (sejam internos
ou externos), Thrun [26] faz uma divisao clara entre mapas métricos e mapas topoldgicos. Os
primeiros extraem caracteristicas geométricas do ambiente, enquanto os mapas topolbgicos
descrevem a conexao entre as diferentes estruturas presentes no ambiente. Exemplos destes
tltimos podem ser encontrados em Mataric [27] e Kuipers [28]. Na figura 2.8 apresenta-se

uma representacao topolégica de um ambiente interno.

Na pratica, os mapas métricos oferecem um maior detalhe do mundo real, por esta razao
sao os mais utilizados na atualidade. Dentro desta categoria destacam-se os mapas baseado em
grades de ocupagao (occupancy grid-based maps) e mapas baseados em features (features-based

maps). Ambas abordagens serao detalhados a seguir.

2.3.1 Mapeamento baseado em grades de ocupacgao

Esta técnica foi apresentada pela primeira vez por Elfes [29]. Posteriormente o trabalho
de Moravec [30] lhe proporciona a base probabilistica com que é conhecida até a atualidade.
Os mapas baseados em grades de ocupagao, também conhecidos como mapas probabilisticos,
representam uma técnica de decomposicao fixa na qual o ambiente é representado por meio
de um conjunto discreto de grades, onde cada célula armazena o estado de ocupacao da regiao
do espago correspondente. O estado de ocupacgao esta representado pela probabilidade de que
a célula em referéncia esteja ou ndo ocupada, isto pode ser entendido como o distribuicao da
probabilidade [1]:

p(m| z1:t, v1:4) (2.3)
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onde m é o mapa, z1.; sao as medicOes até o instante ¢t e x1.; sdo todas a posigoes do robd
durante a explora¢ao do ambiente. A expressao (2.3) pode ser vista como a probabilidade de
ocupacao dado o conjunto de medidas z e as posi¢oes x, o que coloca o problema dentro do

3

contexto Bayesiano®, e a partir de sua formulacao é possivel calcular o valor de ocupagao para

cada grade.

Este método é particularmente preferido quando o rob6 esta equipado com sensores de
alcance ativo (como sonares e radar laser) porque os valores de alcance destes sensores, com-
binados com a informacao da posi¢ao absoluta do robd, podem ser usados diretamente na
atualizacao da probabilidade de ocupacao de cada célula. Para isto, cada célula possui um
contador, onde o zero significa que a célula ndo foi atingida por nenhum sinal. A medida
em que o numero de detecgoes aumenta, a probabilidade de ocupagao aumenta, e depois de
superar certo valor, a célula é considerada como parte de um obstaculo. Outra caracteris-
tica desejavel deste tipo de representacao é a capacidade de filtrar leituras espurias prove-
nientes de obstaculos dinAmicos que nao pertencem ao ambiente, como por exemplo, pessoas
movimentando-se, o que lhe reconhece um grau de robustez superior quando comparado com

outras representacoes.

O desempenho deste tipo de representagao depende principalmente do tamanho da grade.
Uma célula muito pequena utilizada para representar um ambiente relativamente grande,
ocasiona um uso de memoria importante. O caso contrario (células com um tamanho relati-
vamente grande), pode-se apresentar distor¢ao da realidade, devido a que areas de espago livre
podem ser vistas como ocupadas no mapa resultante. Quando existe um bom compromisso
entre o tamanho da célula e o custo computacional associado ao mapeamento, esta técnica

pode ser empregada de maneira satisfatoria.

Aplicacoes especificas utilizando este tipo de representacdo podem ser encontradas no
trabalho de Matthies e Elfes [31], onde é feita a fus@o de leituras de sensores de ultrassom
e de um sistema de visao estéreo para construir um mapa em 2D. Especificamente neste
trabalho, sdo criados mapas separados a partir das leituras de cada sensor, os quais sao depois
fusionados e como resultado final é criado um mapa global do ambiente. Outros trabalhos mais
recentes sao, o de Kim e Lee [32], onde é construido um mapa probabilistico a partir da fusao
hierarquica de dados de sensores de ultrassom e de infravermelho; e o de Nikos et al. [33] onde
é apresentada uma técnica para construir mapas dindmicos baseados em grades de ocupagao,
chamada algoritmo de grade de ocupagao temporal (em inglés, Temporal Occupancy Grid).

Os resultados destes trabalhos sdo apresentados na figura 2.9.

2.3.2 Mapeamento baseado em extragao de features

Antes de aprofundar na explicacdo desta técnica é preciso saber o que se entende por
feature. Segundo Siegwart [17], uma feature é uma estrutura reconhecivel presente em um

determinado ambiente que pode ser extraida a partir de medigoes fornecidas por um sensor,

3Para maiores detalhes da formulacéo do filtro de Bayes para o caso de grades de ocupacéo, recomenda-se

consultar o trabalho de Thrun apresentado em [1] e em [26].
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e geralmente se ajusta a um modelo mateméatico. As features sao abstragoes do conjunto de
dados nao processados (em inglés, raw data), o que representa uma reducao considerével no
volume de informagao disponivel para construir uma representagao do ambiente. Também sao
conhecidas como primitivas geométricas ja que geralmente as estruturas mais extraidas em
ambientes internos correspondem a pontos, segmentos de linhas, arcos, circulos, entre outros

poligonos.

Por conseguinte, os mapas baseados em extragao features correspondem a representagoes
compostas por formas geométricas que descrevem estruturas presentes no ambiente, tais como
paredes, portas, janelas, colunas entre outras. Este tipo de representacao permite uma des-

crigdo mais compacta e robusta do ambiente explorado, por isto é muito utilizada nas tarefas
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Figura 2.9: Exemplos de mapas baseados em grades de ocupacao.

19



de mapeamento e localizagao simultanea. Um dos primeiros trabalhos onde é explorada este
tipo de técnica se apresenta no artigo feito por Chatila e Laumond [34], que propuseram na

época a representagao do um ambiente a partir de linhas.

Além da vantagem de ser uma representacao mais compacta se comparada com o mapa
baseado em grades de ocupagao, no trabalho de Thrun [26] s@o especificadas outras vantagens
que colocam o desempenho dos mapas baseado em features acima dos mapas probabilisticos,

a seguir:

e Os mapas baseados em extracdo de features podem resultar mais precisos, isto condi-
cionado na suposi¢do em que as primitivas escolhidas sejam as adequadas para repre-

sentar os objetos reais do ambiente.

e Na descricao de ambientes dindmicos, esta representacao apresenta um melhor desem-
penho, devido ao fato de que os objetos (cujas posigoes mudam no tempo) descritos
mediante features, podem ser identificados e diferenciados durante todo o processo de

mapeamento.

e As features se assemelham mais & percepcao humana do entorno, o que facilita a inte-

ragao homem-robd.

Apesar do mencionado acima, os mapas baseados em extracdo de features sofrem de uma
importante desvantagem: suas representacoes muitas vezes se limitam a descrever ambientes
que possam ser expressos mediante formas geométricas simples, o que pode dificultar seu uso

em ambientes externos pouco estruturados.

2.3.2.1 Extragao de features

A extragao de features a partir de dados nao processados esta ligada & natureza destes da-
dos, quer dizer, ao tipo de informagao, assim como também ao tipo de feature a ser detectada.
Na literatura existe um nimero amplo de algoritmos de extracao de features, por exemplo,
para sensores de alcance ativo, é comum identificar linhas e cantos, que correspondem a pare-
des e cantos reais, entre outros objetos que possam ser definidos com estas primitivas. Ja os
sistemas de visao computacional oferecem uma quantidade mais ampla de features, entre elas

estao bordas, cantos e objetos de aparéncias distintas.

A extragdo de features é o passo seguinte no tratamento prévio dos dados provenientes
dos sensores, e é a etapa que antecede a interpretacao da cena, onde as primitivas detectadas

tomam um significado dentro do mapa com o qual o robé podera interagir com seu entorno.

2.3.2.2 Extragao de Segmentos de linhas

Em um ambiente interno, uma grande proporc¢ao das estruturas presentes pode ser repre-
sentada a partir de segmentos de linhas, é por isto que esta primitiva geométrica é uma das

mais utilizadas nos mapas baseados em features.
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Existe uma quantidade importante de trabalhos de mapeamento onde as representagoes
construidas estao compostas por segmentos de linhas. Por exemplo, no trabalho de Siadat
et al. [35] é construido um mapa constituido por poligonos formados a partir de segmentos
de linhas extraidos do ambiente explorado. Em Borges e Aldon [36] sao apresentados resul-
tados experimentais da implementacao de trés importantes algoritmos de extracao de linhas
usando imagens de um sensor radar laser. No trabalho de Arras e Tomatis [37] s@o também
extraidos segmentos de linhas a partir de fusdo de imagens provenientes de uma cdmera CCD
e de medidas de um radar laser. Na figura (2.10) sdao apresentados alguns resultados destes
trabalhos.

Existem varios algoritmos de extracao de segmentos de linhas que sao utilizados para
mapear ambientes, embora também tenham sido utilizados inicialmente em outras areas, como
processamento de imagens. O trabalho apresentado por Nguyen et. al 38| faz um estudo dos
seis algoritmos mais utilizados para extrair segmentos de linhas, avaliando o desempenho de
cada um por meio de indicadores quantitativos que medem rapidez, precisao, simplicidade na
implementacao e correspondéncia com as estruturas reais. Retomando alguns dos resultados
deste estudo, os algoritmos que se sobressaem por sua rapidez e bom desempenho em termos
gerais sao aqueles baseados nos algoritmos Split-and-Merge, Regressao Linear e Incremental.
Estes métodos aproveitam as caracteristicas sequenciais do conjunto de dados, quer dizer,
preservam a ordem em que os dados foram adquiridos. A seguir é apresentado brevemente o

funcionamento de cada um deles.

e Split-and-Merge. Este algoritmo teve seus origens na area de visdo computacional,
apresentado pela primeira vez no trabalho de Pavlidis and Horowitz [39] em 1974. O
algoritmo bésico funciona da seguinte maneira: um grupo inicial que abrange todos os
dados é criado, e a partir deste é estimada uma linha que os representa que é armazenada
numa lista de linhas £. O ponto P com a maior distancia linha-ponto dp é detectado,
e se este supera um determinado limiar, a linha inicial é dividida em duas linhas, onde
o final de uma e o comega da outra estd delimitado por P. Na sequéncia, a lista £
é atualizada. O processo inicia novamente analisando cada um dos pontos das linhas
derivadas. Esta etapa, que corresponde ao split, finaliza quando todos os grupos sao
analisados. Entao, a etapa de merge entra em funcionamento, combinando aquelas
linhas que possuem caracteristicas similares como, por exemplo, os parametros que as

definem.

e Regressao Linear. Foi proposto por Arras e Siegwart [40]. Este algoritmo ¢é inspirado na
transformada Hough, convertendo o problema de extrag@o de linhas em um problema de
busca no dominio dos parametros da linha. O conjunto de dados é divido em grupos de
ny pontos consecutivos, e para cada um ¢é estimado o conjunto de parametros da linha,
assim como a matriz de covaridncia. Depois disto, é utilizado o critério da distancia de
Mahalonobis para dividir a linhas estimadas em duas ou mais linhas, ou pelo contrario,

combinar linhas adjacentes em uma so.

e Incremental. Este algoritmo também é conhecido como algoritmo de “seguimento de
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Figura 2.10: Mapas baseado em extragao de segmentos de linhas.
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linhas ”

(traducao do termo original em inglés, Line tracking), termo cunhado por
Siadat et. al [35]. Como os demais algoritmos, a abordagem incremental é sequencial,
quer dizer, as entradas sdo processadas segundo a ordem em que foram adquiridas. A
primeira iteragao do algoritmo inicia com os dois primeiros pontos do conjunto de dados.
Assume-se que estes dois pontos pertencem ao mesmo segmento de linha, e a partir deles
os parametros iniciais da linha sao calculados. O seguinte ponto é analisado e é aceito
como ponto pertencente & linha se a distdncia entre o ponto e a linha estimada nao
supera certo limiar. Se o ponto é aceito os parametros da linha sdo recalculados e o
ponto seguiente é analisado. No caso de nao pertencer, uma nova linha é criada a partir

do ponto rejeitado. O algoritmo finaliza quando todos os pontos sao analisados.

Comparando os algoritmos acima citados, o estudo de Nguyen et. al [38] finaliza com as
seguintes conclusoes: o algoritmo Split-and-Merge possui um bom compromisso entre com-
plexidade na implementacao e rapidez, por isso é recomendado para aplicagoes em tempo real
assim como para resolver problemas de localizagdo com um mapa a priori. JA em termos
de correspondéncia com as estruturas reais, o algoritmo Incremental possui o melhor desem-
penho, pois apresenta o nimero menor de falsos positivos, o qual é muito importante em
tarefas com as de localiza¢do e mapeamento simultaneo (ou SLAM, de Simultaneous Local-

ization and Mapping).

RESUMO DO CAPITULO

Neste capitulo foram tratadas algumas defini¢cGes importantes consideradas relevantes para
o desenvolvimento deste projeto. Inicialmente, foram apresentados os sensores utilizados
para extrair informagcoes préprias do estado do robd, assim como aquelas relacionadas com
percepcao do ambiente. Foi detalhado o principio de funcionamento de cada sensor, bem como
as caracteristicas de seus componentes mecanicos e eletronicos. Também foram explicados os
erros tipicos sofridos por estes sensores e como eles podem afetar as leituras resultantes.
Na sequéncia foi apresentado o problema de mapeamento, as principais abordagens para a
construgdo de representacoes de ambientes internos, e por fim, a técnicas mais usadas para

mapeamento baseado em extracao de features.

Este capitulo foi uma apresentacao geral dos conceitos ao redor das etapas de percepc¢ao
e mapeamento em robotica mével. A seguir serdo aprofundadas algumas destas defini¢oes ao

apresentar a estratégia de mapeamento desenvolvida para este trabalho.
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3 ESTRATEGIA DE MAPEAMENTO

O objetivo principal da tarefa de mapeamento pode ser resumido como a construgao
de uma representacao coerente do mundo real explorado pelo robd mével. Particularmente
esta area tem uma consideravel importancia devido a que os resultados obtidos nesta etapa
representam uma base de conhecimento inicial sobre ambiente, que seré utilizada em tarefas

subsequentes, como planejamento e execugao de trajetorias ou navegagao autdénoma.

Como ja foi mencionado na se¢ao 2.3, é preciso considerar alguns aspectos importantes na
hora de estruturar uma estratégia de mapeamento, aspectos que estao relacionados com o tipo
de sensor usado, a precisao que se deseja no mapa resultante e algumas condigoes especificas
do ambiente a ser representado. Neste capitulo serd apresentada a estratégia do mapeamento

desenvolvida neste trabalho.

Basicamente, esta estd composta por trés etapas (figura 3.1). A primeira etapa consiste
em um pré-processamento dos dados, onde estes sao transformados em uma representacao que
facilita sua posterior comparacao. O seguinte processo é a extracao das caracteristicas, que é
a estimagao dos segmentos de linhas a partir dos dados pré-processados. As linhas detectadas,
sao posteriormente comparadas na ultima etapa, o processo de combinacao ou merging, onde
estas sao agrupadas segundo um determinado critério e finalmente sao estimadas as linhas

definitivas que conformardao o mapa do ambiente.

A seguir sera especificado o modelo de medigdo para o sensor de ultrassom assim com o
modelo que define os segmentos de linhas. Na sequéncia, se apresentarao com mais detalhes

cada uma das etapas que compoem a estratégia de mapeamento.

3.1 MODELO DE MEDICAO

3.1.1 Antecedentes

O padrao de medida de um sensor de ultrassom é apresentado na figura 3.2. Este consiste
em um cone (também conhecido como feize angular) cuja abertura é dada pelo angulo (3.
Dentro deste cone esta situada a medida de distancia dada pelo sensor, d,, a qual possui
uma orientagdo com respeito ao eixo principal 8 = 0 denominada ¢. A medicao de distancia
depende principalmente (entre outros aspectos ja mencionados) da inclinagdo com que a onda
sonora atinge o objeto detectado, assim como do tipo de estrutura detectada. O primeiro

aspecto ¢ amplamente explorado no trabalho de Barshan e Kuc [41] onde sao diferenciadas
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Figura 3.1: Estratégia de mapeamento implementada.

Figura 3.2: Padrao de medida do sensor de ultrassom.

as reflexoes provenientes de planos e cantos por meio da analise das caracteristicas fisicas
da onda sonora refletida. A partir dos resultados apresentados neste trabalho, os autores

concluiram o seguinte:

e A amplitude do sinal refletido ou eco, assim como o valor de distancia resultante, depen-
dem do angulo de incidéncia da onda, que por sua vez depende do dngulo de orientacao

do sensor.

e A amplitude do eco diminui na medida em que o &ngulo de orientagdo desvia-se da

dire¢cao normal de incidéncia do sensor.

A figura 3.3 apresenta um padrdo de medida de um grupo de sonares com diferentes
orientagoes que observam a mesma estrutura plana, extraido de [41]. A dire¢ao normal de
incidéncia corresponde aquela com angulo de orientagdo ¢, igual a zero. Aqueles sonares
cujas orientacoes desviam-se desta normal terdo uma onda refletida com menor amplitude e,
portanto, com maior probabilidade de que a leitura de distancia difira do valor real. Esta

analise é muito util para a modelagem da medicao do sensor, explicada a seguir.
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Figura 3.3: Padrao de medida de uma estrutura plana detectada por um grupo de sonares
dispostos ao redor de uma circunferéncia segundo [41]. d,, é a distancia medida
e @, é 0 angulo de orientacao de cada sensor com respeito a sua diregao normal

de incidéncia, representada pelas linhas ponteadas de cor cinza.

3.1.2 Modelo escolhido

Considerando o comportamento dos sensores de ultrassom explicado acima, o modelo

adotado para representar as medigoes provenientes deste sensor é o seguinte:

dyp = Dy + €5 + €4, 5a~N(O,a§). (3.1)

Neste modelo d,, representa a distancia dada pelo sensor, D,, é o valor real para esta
medigao, €5 € o erro sistemético da medida, que para nosso caso é o mesmo relacionado com
a orientacao de cada sensor com respeito & normal de incidéncia entre o sonar e o alvo; e o

erro aleatério €, que se assume segue uma distribuicao gaussiana de média zero varidncia aﬁ .

Os valores para os erros sisteméaticos para cada sensor segundo sua localizacao, foram
calculados a partir de testes feitos com o conjunto de sensores instalados no robd, conforme
explicado no apéndice B. Ja o valor para a incerteza na medigao de distancia (erro aleatoério),

03, este corresponde ao valor fornecido pelo data sheet do fabricante [25].

O modelo apresentado na equagao (3.1) nao inclui a orienta¢ao do objeto detectado, isto
porque o modelo considera s6 a informacgao medida pelo sensor, e como ja foi mencionado
anteriormente, este valor nao é fornecido diretamente pelo sonar. A estimagdo do valor de
orientagao,,, pode ser calculada a partir da orientacao do sensor (com referéncia ao sistema

de coordenadas do robo onde esté localizado) e da incerteza angular da onda refletida, assim:

¢TL = p; + 5717 671 ~ N(07 035); (32)

em que p; € a orientagao do i-ésimo sonar do anel e §, representa aquela incerteza angular da
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n-ésima medida, que depende fortemente da abertura do feixe do sensor (#, modelada como
uma variavel aleatoéria de distribui¢ao normal de média zero e variancia U?P. O valor para este

altimo parametro é calculado justamente usando o valor de 3 do sensor Polaroid 6500.

Desta maneira completa-se a informagao (distancia e orientagao) do processo de medigao.
E preciso ressaltar que o modelo de medigdo corresponde aquele apresentado na equacio (3.1):
a expressao em (3.2) nao faz parte de modelo de medi¢ao, mas representa uma informagao
complementar necessaria para conhecer a orientagdao do objeto detectado pelos sensores que

compoem 0s anéis.

Por fim, o modelo de medi¢ao dado em (3.1) ¢é utilizado para fazer uma compensacao de

todas as leituras de cada um dos sonares usados durante o processo.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

3.2.1 Transformagao de coordenadas

Uma vez as medicoes provenientes dos sonares sao compensadas segundo seu modelo, o
seguinte passo é a analise destas. Da mesma forma que em outros sensores de alcance ativo,
é possivel considerar o dado do sonar como um ponto em coordenadas polares, que dizer, a

medida pode ser representada como certo ponto p, = {dy, ¢}

Lembrando que configuragao do sistema de sensoriamento estd composta por 2 anéis de
24 sonares cada, é logico pensar que durante a tarefa de exploracao, varios destes sensores
detectardo a mesma estrutura, mas com diferente angulo de orientagao (por causa de sua
disposi¢ao circular). Para detectar semelhangas ou padroes nos diferentes valores de py,
precisa-se colocar todas as medicOes provenientes dos diferentes sensores em uma mesma
referéncia. Portanto, é levada a cabo uma transformacgao de coordenadas para cada uma das
leituras. Além disto, o ponto p, que inicialmente é considerado como um ponto em coordenada
polar, serd transformado em um ponto em coordenadas cartesiana, isto é a medicdo sera
transformada em p, = {z,,y,}. A figura 3.4 representa esta transformagao. Para cada
sensor, as seguintes informacgoes sao necessarias para calcular a transformacao da observagao

pn do sistema de referéncia do sensor O° ao sistema de referéncia global O%:

e O raio do robo, r;

A orientagao do i-ésimo sensor com respeito ao sistema coordenado do robd, ¢;;

A coordenada = da posigao do robd com respeito ao referencial global, xg;

A coordenada y da posicao do robé com respeito ao referencial global, yg;

A orientacdo do robd com respeito ao referencial global,0g;

em que i = 1, ..., 24 corresponde ao namero de sensores por anel. A posi¢ao do robd é definida

T
pelo vetor de estados | g yr Ogr } cujos dados provenientes da odometria fornecida pela
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Figura 3.4: Transformagado das medidas a referéncia global.

propria plataforma robotica. O ponto p,, em coordenadas retangulares em O° corresponde a:

(3.3)

o | dn cos(dyp)
{pn)” = [ dy, sin(0y,) ] '

A expressao de p, no sistema de referéncia global esta definida pelas seguintes transfor-

magoes:

1. 05 — O%: {p,}* = RE {p.}®

2. OF = 0C: {p,}€ = RS {pn}* + 1§

onde Rg, R% correspondem a matrizes de rotagao e t% a uma matriz de translagao, todas

definidas a seguir:

RE =

cos(pn) —sin(py) ] RG — [ cos(fr) —sin(fg) ] (G [ TR
sin(p,)  cos(en) | " sin(@g)  cos(0r) |’ f YR

] . (34)

Substituindo (3.4) nas duas transformagoes temos finalmente a expressao para {pn}G,

G
{pn}G = [ n ] =

(r +dy)cos(¢n +0r) + xR

. (3.5)
(r +dn)sin(¢n + 0r) + yr

Yn

em que ¢, = @, + Op.
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3.2.2 Propagagao do erro

Na sec@o anterior uma série de operacoes foram feitas sobre as medi¢ées com o objetivo
de transformar o conjunto de dados em uma representacao que facilite a extracao de carac-
teristicas. Na transformagao feita, a medida d,, e a estimacao da orientacao ¢, mudam para
a dupla {z,,y,} em um sistema de referéncia global. A equagao (3.1) representa a medida
como sendo o valor real da magnitude medida mais um erro. Portanto, a mesma represen-
tagdo deve conservar-se apés a transformacgao, quer dizer, o erro €4 deve ser “propagado”

para transformar-se em €, e €.

Para este caso as transformagoes utilizadas relacionam fung¢oes nao-lineares, logo, dever ser
realizada uma aproximacao de primeira ordem ou linearizacao. Especificamente, a propagacao
da varidncia na medida de distancia 03 é propagada para o sistema coordenado do robd,
utilizando o processo de propagacao por linearizacao, utilizado no trabalho de Navarro et

al. [42], assim:
{ny}R = Jl {Ug} JlTa (36)

em que J; corresponde & matriz Jacobiana:

~ o {pa}™ | cos(en)
= "0d, T [ sin(n) ]‘ (3.7)

Da mesma maneira, a matriz de covaridncia do erro Cﬁ, da medida transformada p, na

referéncia global é calculada por meio da seguinte expressao:

{ny}G = ‘]2 {CIQ}R J2T + ‘]3 Crobot Jéra (38)
com Jy e Js igual a:
_ a{pn}G o a{pn}G
2= 5RoyE ¢ BT Grnoynotn (3.9)

A expressao em (3.8 ) possui também a contribui¢do do erro na posi¢ao do robd, dado

pela matriz Ciopor, que geralmente é definida como:

2
Ozr  9zryr Yzgrlr
— 2
Crobot = OyrrR Oyn Oyrbgn (310)

2
O6rzr Obryr  99p

Para este trabalho considerada-se as medidas de cada um dos eixos do robo como nao

correlacionadas (devido a desconhecimento da correlagao entre as diferentes fontes de erro de
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Tabela 3.1: Representacoes matematicas para uma linha reta

Nome da Representacao ‘ Expressao

Forma Explicita y=01x+ 0

Forma Geral Orx+ 6y +635=0

Forma Hessiana ou normal xcos(f1) + ysin(f1) —62 =0

cada medida zg, yg e O ), portanto a matriz Cope sera igual a:

J?ER 0 0
Crobot = 0 UzR 0 (311)
0 0 oag,

Os valores das incertezas o,,, 0y, foram calculados por meio de testes feitos para cada
eixo. Os detalhes sao explicados no apéndice C. Devido a que nos testes experimentais nao
foram implementadas rotacoes da plataforma robética, o valor de og, nao foi estimado a
partir de experimentos. O valor dado para este parametro foi um valor apenas representativo,

que permitisse usar a matriz dada em (3.11).

Com os resultados extraidos nas equagoes (3.5) e (3.8) é possivel representar o resultado
das medigoes realizadas por qualquer um dos sonares, junto com o respectivo erro, em um

sistema de referéncia global.

3.3 MODELO DO SEGMENTO DE LINHA

Como ja ficou claro desde a apresentagao inicial do trabalho, o mapa construido para o
ambiente interno que sera explorado baseia-se em segmentos de linhas, por serem estas as

features mais comuns em ambientes estruturados.

Com relagao ao modelo que definira a linha reta, existem varias representagoes para este
tipo especifico de feature. A tabela 3.1 apresenta as representagbes mais comuns, extraidas
do trabalho de Kapp e Groll [43]. De todas elas a mais comum é a forma explicita, a qual
possui uma desvantagem importante na hora de representar linhas verticais devido a que o
pardmetro 0 tende ao infinito. O segundo modelo, a representagao geral, também ¢é linear
em pardmetros e com a vantagem de poder descrever todo tipo de linhas, mas com custo de
possuir mais um parametro. Ja a forma Hessiana ou Normal é uma representagdao nao linear
em pardmetros que também representa qualquer tipo linha reta. Embora seja uma equacao
nao linear, possui s6 dois pardmetros, o que facilita a tarefa de estimagao. Justamente por

esta razao, a representacao Hessiana foi a escolhida para modelar os segmentos de linhas.
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3.3.1 Estimacgao dos parametros da linha reta

Mudando um pouco a notagao da representagao Hessiana apresentada na tabela 3.1, temos

que as linhas retas do mapa terao a seguinte forma:

P = Tp, cos(ag) + yn sin(ay), (3.12)

em que o k é um contador de linhas e n o n-ésimo ponto pertencente & linha. A estimacao
dos parametros do modelo, pi e oy, é levada a cabo por meio do uso dos M-Estimadores [6].
Este tipo de técnica de estimagao estd dentro do grupo de métodos estatisticos robustos, os
quais sao projetados para ter um bom desempenho quando a forma do verdadeiro modelo
subjacente desvia-se ligeiramente do modelo paramétrico, em outras palavras, quando existe
presenca de outliers nos dados ou de medigoes pertencentes a outras populagoes, o que afeta

ou dificulta o processo de estimagao.

Uma medida de robustez para os diferentes métodos de estimagao propostos na literatura
pode ser o célculo do breakdown point, que corresponde & minima porcentagem de outliers
que pode causar que o estimador divirja arbitrariamente do valor real. Para o caso dos M-
Estimadores, o valor de breakdown point deve ser inferior ao 20% de outliers no conjunto de

dados analisados.

O problema a ser enfrentado neste trabalho se enquadra dentro das situagbes onde as
medigoes estao contaminadas por ruido, devido as caracteristicas ja mencionadas do sensor
de ultrassom, assim como a possibilidade de ter diferentes populagoes de medicoes, justamente
pela deteccao simultanea de varias estruturas do ambiente, o que justifica o uso deste método

de estimacao.

Os M-Estimadores sao uma generalizagdo dos Estimadores de Méaxima Verossimilhancga
(EMV) e de Minimos Quadrados (MQ) [44]. Especificamente a M-estimagao de um vetor de

parametros 6 esta definida como:

N
6 = arg, min Z p(rn), (3.13)

n=1
em que p(r,) é uma fungao robusta (ou fungao objetivo) que, assim como no caso do EMV,
estd definida em funcao da diferenga de uma distancia geométrica (entre os N pontos e o
modelo a ser estimado) ou de uma fungao residuo. A fun¢do robusta é uma fungao simétrica,
positiva definida e com um tdnico minimo em zero. A minimizagdo da equagao (3.13) ¢é
encontrada a partir do célculo da primeira derivada parcial de p(r,) com respeito a cada um

dos parametros:

N N
dp(ry) Ory, ory
2= n) = =0, 3.14
; or, 00 ;d)(r )50 (3.14)
em que Y (ry) = aggiln) é chamada de funcdo de influéncia. Esta funcao mede a influéncia dos

dados no processo de estimagcao, quer dizer, a mudanca no valor da estimacgao causada pela
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insergao de um “outlier”. O passo seguinte é introduzir uma fungdo peso w(r,) de maneira

que w(ry)ry = ¥ (ry,). Desta maneira a eq (3.14) pode ser reescrita como:

ol or

Zw(rn)rna—g = 0. (3.15)

n=1

A equacao 3.15 assemelha-se com um problema de Minimos Quadrados Ponderados Ite-

rativos [4], isto é, em cada iteragdo do algoritmo é calculado o peso w, usando o valor da
estimativa atual e seré calculado um novo valor da estimativa a partir da expressoes que de-
finem os parametros do modelo, até atingir o critério de parada. Um valor inicial para 6 pode
ser dado como ponto de inicio, ou os pesos podem ser inicializados todos em 1 (o que significa
que todos os dados sdo igualmente importantes no comego), caso nao se tenha informagao
inicial.

As expressoes que definem as estimativas dos parametros, pi e ag, sdo respectivamente:

pr = T cos(dy) — ysin(day)
) 1 -2 Zn: Wy (Tn, — Z)(Yn — ¥) (3.16)

ap = — arctan — = )
2 > wn(Yn — 9)2= D" wn(wn — T)?
n n

T e g sdo as médias ponderadas das coordenadas x e y do ponto py,, definido em (3.5). Assim,

a fungao residuo,p(ry), é definida como:

Tn = Pk — Tpn cos(Gy) — yp sin(ag). (3.17)

Existem vérios M-Estimadores propostos na literatura, que diferem entre eles pela forma
da fungao p(.), e em conseqiiéncia, também (.) e w(.). Para este trabalho o M-Estimador

que foi utilizado é o Estimador de Huber [6], o qual possui as seguintes fungoes:

(ra) r2 /2, se |r,| <c
T =
Pl c(|rn| — ¢/2), caso contrério
<
T A 3.15)
csign(ry),  caso contrario

wlry) = min{1,‘;’}

O parametro ¢ é o pardmetro de sintonia do estimador que esta relacionado com a eficién-
cial do mesmo e tem um valor igual a 1.345. Finalmente, com o desenvolvimento anterior
é possivel calcular as estimativas dos pardmetros que definem o modelo da linha reta que

representa a tendéncia geral de um conjunto de medidas do ambiente a ser mapeado.

!'Neste contexto a eficiéncia do estimador esta definida como razio entre a minima varidncia possivel do

estimador e o valor real da variancia do estimador (neste caso, robusto) [44].
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3.3.2 Calculo de Cjy

O calculo da matriz de covariancia dos parametros estimados, Cy reflete o grau de precisao
na estimacao dos de gy e dk. Adicionalmente a isto, este calculo também mede influéncia das
perturbagoes provenientes do conjunto de dados. Portanto, é importante seu conhecimento
com a finalidade de relacionar estas incertezas com os parametros que definem as condi¢oes

dos processos de extracao de linhas e de merging.

O método utilizado para achar a matriz de covariancia é o desenvolvido por Haralick [45]
e ja foi usado em outros trabalhos de extracdo de features, como o trabalho de Borges e
Aldon [36]. Este método propaga as incertezas proprias das entradas (as medigbes) até o
processo de estimacao de pardmetros, o qual pode envolver expressoes nao lineares. A relacao
entre as entradas e as estimativas é através da minimizacao de uma funcao de custo ou funcao

objetivo.

Especificamente, segundo o método de Haralick, a matriz de covariancia dos dados de
entrada, Cy e a matriz de covaridncia das estimativas, Cy, estao relacionadas mediante a

seguinte expressao [46]:

N\ =1 \NT . N 11T
dg(Py,,0) o9(Py,,0) dg(Py,,0) dg(Py,,0)
Cp= (0T (0T ¢ : x 3.19
o ( 06 ) ( P, U on, 06 (319

Onde Py, corresponde aos dados [X Y]T que pertencem a k-ésima linha estimada, cujo

vetor de parametros é @, ambos definidos assim:

X | [ {z1,22,...., TN} ] 0 — [ be G }T (3.20)

B, =

{?/17927 7yN}

Assim mesmo, a funcao g corresponde ao jacobiano da fungao de custo que relaciona Py,

com o vetor de estimativas 0, isto é:

aJ N
g = %’ ,plk Z Pk — Ty cos(ag) — Y sin(dyg)) (3.21)
n=1

Finalmente, com o desenvolvimento da expressdao em (3.19) é possivel encontrar a matriz
de covaridncia das estimativas para a linha estimada. Isto sera tutil nos seguintes processos
da estratégia de mapeamento. No apéndice A encontra-se o desenvolvimento matematico

completo do calculo de Cl.

3.3.3 Extracao dos segmentos de linha

Da segao 2.3 é possivel concluir que algoritmos baseados em Split-and-Merge e no método
Incremental apresentam bons resultados em extracao de segmentos de linha para a construgao

de mapas 2D. A partir disto, na tarefa de extracdo de linhas, a estratégia de mapeamento
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Figura 3.5: Situacao ilustrativa de extracao de linhas.

deste trabalho faz uso do algoritmo Incremental, aproveitando seu bom desempenho além de
sua simplicidade em termos de programagao. A figura 3.5 apresenta uma situacao ilustrativa
do uso deste algoritmo, onde se apresenta um conjunto de dados que representam duas linhas.

O funcionamento do algoritmo é explicado a seguir.

Algoritmo Incremental classico

Entrada do primeiro ponto, pp—1 = (Zn—1,Yn—1)

pontos inicias = {pn—_1, pn}

Calculo de py, e dg

Inclusao do seguinte ponto pn41

dpl = ﬁk — Tp+41 COS(@k) — Yn+1 Sin(dk)

Se a condicao dy; < Dyyq, € satisfeita recalcula gy, e o com p,,41 e retorne a 4.

NS ot W=

Caso contrario, p,+1 faz parte de uma nova linha. p,11 = pr_1, k + + e retorne a 2.

O conjunto de medigoes, que compoem a entrada do algoritmo, é analisado de forma
sequéncial, quer dizer, é conservada a ordem em que as leituras foram tomadas. Cada ponto
pn € analisado, calculando a distancia entre este e a linha (distancia dp) que esta sendo
estimada, usando a expressao dada na equacao 3.17. Se a distancia calculada é menor que
determinado limiar D,,q,, 0 ponto é considerado como pertencente & linha e é adicionado
a esta, caso contrario este serd considerado como o primeiro ponto de uma nova linha. O
processo continua até que a totalidade de pontos tem sido avaliada. Na saida do algoritmo é

obtido um nimero determinado de linhas extraidas.

Apesar das vantagens mencionadas na seg¢ao 2.3, este algoritmo possui uma notéavel sensi-
bilidade ao limiar definido por D,,q,. Além disto, a abordagem Incremental faz uso de uma
suposicao a iniciar a extracao de uma nova linha: os dois primeiros pontos analisados sao
supostos pertencentes a essa linha, e a partir deles sdo estimados os primeiros valores dos
parametros py e ay. Isto quer dizer que nenhum critério é implementado para estabelecer se
esses dois pontos sao realmente colineares, o que representa a possivel inclusao de um ponto
que pode nao pertencer 4 linha, causando uma diferenca entre a feature estimada e a estrutura

real que esta representa.

Na implementacao deste algoritmo, algumas melhoras foram aplicadas para evitar este
tipo de situacoes. Primeiro, aquela suposi¢ao inicial em que os dois primeiros pontos de

uma linha nova sao colineares, nao é mais utilizada, em vez disto, no inicio de cada iteracao
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do algoritmo é avaliada a disténcia euclideana entre a dupla de pontos analisada, e se estes
correspondem aos dois primeiros pontos considerados depois da estimagao de uma linha (o
que quer dizer que uma nova linha estd sendo estimada), este serd o tnico critério avaliado

para esta iteracao. A distancia euclideana esta definida como:

deye = \/(xn—l—l - mn)Q + (yn-‘rl - yn)2 (322)

Se deye nao supera o limiar Dj,q.1, 0s dois pontos sdo considerados pertencentes a mesma
linha, j&4 no caso contrario, um dos pontos é rejeitado e o seguinte ponto do grupo de dados é
tomado para ser analisado. Depois desta primeira analise, é estimada a linha com os pontos

escolhidos e o processo normal do algoritmo Incremental continua.

O calculo do parametro D,,..1 esta relacionado com a forma que em que sao analisadas
as medicoes provenientes do conjunto de sonares. No caso em que as medi¢oes sao analisadas
sonar por sonar, 0 Dp..1 estd relacionado com a distdncia minima percorrida pelo robo
durante a tomada de leituras consecutivas de um mesmo sonar. Agora se a andlise das
medigoes é feito por scansz, Daz1 corresponde com a distancia de separagao entre sensores
adjacentes, que para o caso da configuracao do Nomad corresponde ao arco descrito entre os
eixos principais de cada sonar. Para este trabalho, as medi¢oes foram analisadas segundo o

primeiro esquema, isto é, as leituras de cada sonar de forma individual.

Em relacao ao valor para o segundo parametro, D,,..2, que define o valor maximo de
distancia entre o ponto e linha, este é ajustado segundo um valor que esté relacionado com
a variancia dos parametros estimados, calculada na se¢do anterior. As modificagoes feitas no

algoritmo Incremental aparecem representadas no pseudo cédigo apresentado a seguir.

Algoritmo Incremental implementado

Entrada do primeiro ponto, pn—1 = (€n—1,Yn—1)
Entrada das matrizes C, para cada ponto analisado.
pontos inicias = {pp—1,pn}

deue = \/(mn—l — )% + (Yn—1 — Yn)?

Se a condicao deye < Dimag, € satisfeita, continue

Caso contrario, p,—1 é rejeitado, p, = pn—1 retorne a 3.

Calculo de py, e a

Célculo de Cy

Inclusao do seguinte ponto py41

10. dp; = pr — Tnt1 cos(Gg) — Y1 sin(dy,)

11. Se a condigao dy; < Dpaq, € satisfeita recalcula gy, ax, Cg com pp1, e retorne a 9.

© XN T W=

12. Caso contrario, p,+1 faz parte de uma nova linha. p,+1 = pp—1, k + + e retorne a 3.

Observa-se que é introduzida a etapa de céalculo da distancia de euclidiana como o primeiro

critério da avaliagao dos pontos, assim como o calculo da matriz de covariancia Cgz. O

2Um scan corresponde a totalidade das leituras dos 24 sonares que compdem um anel.
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célculo do segundo critério, a disténcia entre ponto e linha, permanece da mesma forma

que o algoritmo original apresentado acima.

3.4 MERGING

Uma vez que a totalidade dos pontos é analisada e os respectivos segmentos de linhas
sao extraidos, estes podem superar em numero as estruturas reais do ambiente, isto pelo
mesmo funcionamento do algoritmo de extracao e também pelo modo de anélise dos dados
provenientes do grupo de sensores. Uma anélise de leituras por scans ou por sonares de modo
individual, faz com que a implementagdao do algoritmo Incremental produza uma diferenca
maior ou menor entre o nimero de features extraidas e o nimero de estruturas planas do

ambiente real.

O processo de merging é utilizado justamente para resolver este problema. Mediante
um critério apropriado de combinacao, as linhas que possuem as mesmas caracteristicas sao
agrupadas e uma linha definitiva é estimada, reduzindo o niimero total de linhas do mapa,

assemelhando-o mais com o ambiente real.

No processo de merging implementado, o critério usado para combinar duas ou mais linhas
consta de dois condigoes que devem ser cumpridas. A primeira baseia-se num teste Chi-
Quadrado apresentado no trabalho de Pfister et. al [47], que determina se a diferenga entre os
parametros de duas linhas est4 dentro do intervalo de confianga de aproximadamente um 95%,
definido pela combinagdo das matrizes de covaridncia das features analisadas. Expressando

isto matematicamente temos:

X = (59)T (Ca, + Cék+1)_1 (6) < 5.99, (3.23)

onde

A Ok+1 — Pk
| 7o
41 — O

o9

Ja na segunda condigdo que compde o critério, avalia-se os pontos pertencentes as linhas
que cumpriram com a primeira condicdo. A razdo desta andlise € que em alguns casos, as
linhas que possuem os mesmos parametros pi e o podem nao representar as mesmas linhas, o
que pode ocasionar o agrupamento errado de linhas que nao representam a mesmas estruturas
reais. Este pode ser o caso de linhas que estao & mesma profundidade se vistas desde o mesmo
ponto pelo robo, quer dizer, linhas que estao & mesma distancia e com a mesma orientagao,
mas nao conformam a mesma estrutura, por exemplo, duas paredes separadas por um espago

consideravel.

Esta condicao especificamente detecta semelhancas entre pontos que compéem as duas
linhas que passaram a primeira condicdo. Para isto, sao identificados os pontos inicias e

finais de cada uma das linhas, assim como se ambas as linhas sdo horizontais (coordenada
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Figura 3.6: Casos estabelecidos para o segundo critério no processo de merging. As linhas
sao comparadas em termos dos pontos que as compoem, delimitadas por seus
pontos iniciais e finais. Para fins ilustrativos, uma das linhas foi colocada em-

baixo da outra.

y é quase constante para cada um dos pontos, e a variagdo em z é mais pronunciada) ou
verticais. Entao, sao estabelecidos trés casos gerais (figura 3.6) que representam as situagoes
que podem ocorrer em relagao a essas linhas. Se estas cairem no caso I ou II, as linhas serao
imediatamente combinadas numa tnica linha. No caso caso III, a distancia entre o ponto
final de uma linha e ponto inicial da outra sera calculada, e se esta supera a distancia maxima
que pode existir entre duas paredes reais da mesma profundidade (chamada de D4, ), dada

pelas mesmas condigoes do ambiente, as linhas nao serao combinadas.

Com este processo é encerrada a estratégia de mapeamento proposta neste trabalho. O
desempenho da mesma sera avaliado com os resultados dos testes em ambientes simulados
assim como na exploracao de um ambiente interno real. Tudo isto sera apresentado no capitulo

de resultados.

RESUMO DE CAPITULO

Neste capitulo é explicada detalhadamente a estratégia de mapeamento em 2D baseada
em segmentos de linhas. O processo inicia com o modelo de medigao, onde a incerteza propria
do sensor ¢é incluida. Na sequéncia, uma série de transformacoes sao feitas para levar todas as
medicoes até uma referéncia global, e desta maneira facilitar a tarefa de extracao de features.
O seguinte processo corresponde precisamente & extracdo de linhas do conjunto de dados, o

qual faz uso do algoritmo Incremental. Na saida desta etapa, um ntmero consideravel de
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linhas sdo extraidas. O ultimo processo corresponde a combinagao de linhas que possuem as
mesmas caracteristicas e que representam a mesma estrutura real. Por fim, um conjunto de
linhas, definidas pelos pardmetros e pelos pontos pertencentes a cada uma delas é entregue
como saida final desta estratégia. Os resultados visualizados no capitulo seguinte validarao a

efetividade da abordagem aqui apresentada.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A estratégia proposta neste trabalho foi avaliada em duas etapas. Inicialmente, foi de-
senvolvido um ambiente simulado em Matlab com o objetivo de verificar o desempenho geral
da estratégia. A segunda etapa consta de trés testes experimentais em um ambiente real,
utilizando a plataforma robotica Nomad XR4000. Neste capitulo sao apresentados os resulta-
dos obtidos tanto na simulacao quanto nos testes experimentais. Também sao calculados os
erros dos paradmetros estimados para cada linha extraida, assim como valores de indicadores

relacionados com a associagao destas linhas com as estruturas reais.

4.1 CRITERIOS DE AVALIACAO

4.1.1 Erro de estimagao dos parametros

O Erro Quadratico Médio de um estimador @, ou MSE por suas siglas em inglés (Mean

Square Error), estd definido como [2]:

MSE(®) = E [(é - 0) 2] : (4.1)

em que 0 & o valor real do pardmetro. Se o vetor de parametros © esta conformado pelas

~

estimativas 01,0y, ...,0n, 0 MSE(®) pode ser reescrito como:

~ 1 A 2
MSE(©) ~ — (ai —9) , (4.2)
N 4

=1
Especificamente para este trabalho o cilculo da precisao dos estimadores para cada linha
extraida é representado por meio do RMSD (Root Mean Square Deviation), que nada mais é

que a raiz quadrada do MSE. Isto é:

M
. 1 .
RMSD(é&g) = Y Z (Gig — o)’ e
= (4.3)
1 & )
RMSD(px) = 4| 77 > (pik — or)?,
i=1




em que M sao as linhas extraidas que correspondem & k-ésima estrutura real representada

pelos pardmetros pg e .

4.1.2 Associagao

A associacdo! abrange o célculo do ntimero de linhas que representam as diferentes es-
truturas do ambiente, assim como aquelas que nao representam nenhuma delas, denominadas
“verdadeiros positivos” (true positive) e “falsos positivos” (false positive), respectivamente. O

célculo destas caracteristicas foi definido no trabalho de Nguyen et al. [38] como:

N.Corresp
VerdPos =
craros N.LinhasExtAlg €
(4.4)
FalsoPos = N.LinhasExtAlg — N.Corresp

N.LinhasExtAlg ’

em que N.Corresp é o nimero de linhas extraidas que correspondem as linhas verdadeiras, e

N.LinhasExtAlg é o niimero total de linhas extraidas por o algoritmo.

Além destas duas caracteristicas de associagao, é adicionada outra que estabelece o niimero
promédio de linhas correspondentes por linha verdadeira (N.LinhasVerd) ou linha real,

definida como:

N.LinhasExtAlg
N.LinhasVerd

VerdPos/linha = (4.5)

Estes indicadores serao utilizados na avaliacao dos resultados tanto do exercicio do ma-

peamento em ambiente simulado, como no ambiente real com a plataforma robética.

4.2 SIMULACAO

4.2.1 Descricao do ambiente simulado

O ambiente simulado que vai ser usado tem dimensoes de 1.2 X 2m e estad composto por 13
paredes e um espago consideravel entre duas delas (L11 e L12 ); com isto, deseja-se verificar o
desempenho do algoritmo ante espacos livres entre paredes de igual profundidade. Na figura
4.1 é apresentado o grafico deste ambiente, assim como a posi¢ao inicial do rob6 no inicio da

simulagao. O percurso do robd segue a sequéncia desde L1 até L13.

O sistema de sensoriamento simulado estd conformado por oito sonares com um espaga-
mento entre cada um de 45° (identificados com os pontos verdes na circunferéncia que rep-
resenta o robd). Ao igual que o sistema real, o campo de visao do robd simulado abrange os
360°. Para manter uma proporgao entre o ambiente e as dimensoes de robo, o raio do mesmo

foi reduzido a uma terceira parte do valor real.

o termo usado em inglés para esta caracteristica é correcteness, e pela definicdo dada em [38], considera-se

que esta é a tradugao mais adequada.
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Figura 4.1: Ambiente simulado.

A posi¢ao do rob6 é medida cada 50mm, o que corresponde também & finalizagdo de um
scan do sistema sensorial completo, portanto a exploracao completa do ambiente é conseguida
com um total de 63 scans, o que corresponde a um conjunto de medicoes de 504 dados. E
preciso ressaltar que os dados de posicao foram simulados sem erros, portanto nao existe
influéncia do erro de odometria. Aos dados dos sonares foi adicionado um ruido gaussiano

aleatorio de média zero e variancia igual a 40mm.

Uma sequéncia da trajetoria completa de exploragdao do ambiente junto com o conjunto de
medigoes simulados é apresentada na figura 4.2. Os dados mostrados nesta figura ja possuem
a transformacao inicial de coordenadas que faz parte do pré-processamento dos dados, de
maneira que estes estdo em coordenadas globais correspondentes a referéncia global do mapa
que coincide com a origem do mesmo, localizada no extremo inferior esquerdo do gréfico.
Pode ser observado na figura 4.2 que, igual a um caso real, existe uma forte possibilidade que
nem todas as estruturas sejam detectadas pelo sistema sensorial, portanto, das 13 paredes

presentes no ambiente, s6 duas nao conseguiram ser detectadas: as paredes L7 e L9.

4.2.2 Implementacao do algoritmo

Como ja foi mencionado antes, a tnica informagcao a priori (além do ajuste dos parametros
de cada processo) que o algoritmo precisa para ser executado é a posi¢ao inicial do rob6é com
respeito a referéncia global que tem sido definida previamente, e que corresponde justamente

& origem do mapa.

No relacionado ao ajuste dos parametros para o algoritmo de extracao de features, estes
dependem das condi¢bes do experimento, assim como dos erros dos sensores. Especificamente,

para os pardmetros correspondentes aos limiares estabelecidos pelas distancias Dz, € Dmaz,
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Figura 4.2: Sequéncia da exploragao do ambiente executado pelo robo.
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usados pelo algoritmo Incremental (explicado na segao 3.4.3), o primeiro, que avalia a distancia
entre medigoes consecutivas, foi ajustado em 50mm, que é justamente a distancia percorrida
pelo robd entre duas medigoes consecutivas. Ja para o caso do parametro Dpqq,, 0 qual
condiciona a distancia entre a medigcdo atual e ultima linha estimada, além de depender
da distancia entre leituras consecutivas (50 mm), este esta relacionado com a incerteza das

estimativas dos parametros da reta, dada por Cj, portanto é um valor que varia com cada
linha estimada.

O algoritmo Incremental é executado por cada sonar presente no sistema de sensoriamento
(neste caso, 8), extraindo as linhas detectadas por cada sensor. O algoritmo tem uma etapa
intermédia de merging, a qual é executada toda vez que algoritmo finaliza com a anélise
das medicoes de um sonar, desta maneira se combinam as linhas que representam a mesma
estrutura real detectadas por este sensor. Com isto se pretende diminuir o volume de dados
a serem analisados na etapa final de merging, e assim melhorar o tempo de execucao final da

estratégia de mapeamento completa.

Além do ajuste inicial dos parametros, é estabelecido um nimero minimo de pontos por
linha estimada, isto com a finalidade de nao incorporar linhas muito pequenas provavelmente
formadas por dados espiirios que nao representam nenhuma estrutura real do ambiente. Este
valor foi ajustado em 5, pois foi observado nos resultados que este é o ntimero minimo de

pontos que se precisam para formar uma linha.

Na figura 4.3 é mostrado o resultado da etapa de extragao de segmentos de linhas, onde
podem ser observados as diferentes linhas que sdo extraidas das leituras de cada sonar. Al-
guns pontos sao desconsiderados, pois nao atendem com os critérios estabelecidos de minima

distancia entre pontos consecutivos e minima distancia entre ponto e linha estimada, mas em

1400 —
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Figura 4.3: Resultado da extragao das linhas.
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termos gerais a maioria dos pontos sao aproveitados para extrair as caracteristicas do entorno.

Na etapa final de merging de linhas ou merging, todas as linhas extraidas por cada sonar
sao comparadas entre sim para combinar aquelas com parametros similares que cumpram com
as condicoes de avaliagao explicadas na secao 3.4. Dentro dos parametros relacionados com os
critérios de combinacao desta etapa, estd a distdncia minima que pode existir entre paredes
de igual profundidade, como é o caso para este ambiente simulado. Esta distancia é ajustada

em um valor igual ao espago que existe entre as paredes L1 e L5, o qual é de 200mm.

Com o objetivo de comparar o desempenho do algoritmo Incremental implementado, que
possui algumas modificagoes do original, também foi testado este dltimo no ambiente simu-
lado, ajustando seus parametros com os mesmos valores usados para o algoritmo modificado.

O resultado de ambas as abordagens é mostrado no grafico 4.4.

Observa-se que no mapa resultante a partir da implementagao do algoritmo Incremental
basico (figura 4.4a), algumas linhas nao sdo bem identificadas e sdo combinadas erroneamente,
como é caso dos pares de linhas L1/L5 e L11/L12. Como ja foi explicado na segao 3.4.3, onde
é descrito o algoritmo de extracao de features, este fendmeno acontece porque o critério de
inclusao de pontos s6 avalia a distancia entre a linha estimada atual e o ponto em analise, e
se este 1ltimo possui a mesma tendéncia da linha, mas nao pertence & mesma, de qualquer

modo seré identificado como ponto colinear.

Este também é o caso de linha L8, a qual inclui um ponto que realmente pertence a linha L5
e que fica numa distancia linha-ponto que cumpre com o critério de inclusao, mas nao pertence
a linha. Estas situagOes nao se apresentam no mapa resultante com o algoritmo modificado,
onde a condicao adicional de distdncia entre pontos consecutivos, além da distancia entre
ponto e linha, permite que os pontos colineares sejam bem diferenciados, e desta maneira, as

linhas sejam estimadas corretamente.

Na tabela 4.1 encontra-se o calculo dos erros de estimacao para cada pardmetro de cada
linha extraida tanto com o algoritmo béasico quanto com o modificado. Especificamente para
as linhas extraidas com o algoritmo bésico, os desvios de cada paradmetro sao bastante pe-
quenos, o que reflete o0 bom desempenho deste tipo de algoritmo, confirmado também no
trabalho de Nguyen et al. |38], embora algumas linhas nao tenham sido bem diferenciadas (as
quais sao marcadas na tabela com um simbolo especial). Da mesma maneira, nos resultados
do algoritmo modificado é possivel observar que a maioria dos paradmetros possuem valores pe-
quenos, com excepcao das linhas L3 e L8 as quais sao as que mais se afastam dos parametros

das linhas reais.

Por fim, os resultados dos indicadores relacionados com a associacao de cada linha estao
agrupados na tabela 4.2. Verifica-se que as modificagoes feitas no algoritmo se refletem no
resultado dos verdadeiros e dos falsos positivos, onde o numero do primeiro indicador, com-
parado com o mesmo do algoritmo classico, aumentou em aproximadamente 30%, reduzindo
nessa mesma porcentagem o nimero de falsos positivos. A efetividade do processo de merging
ou merging se reflete no ultimo indicador, o ntmero de verdadeiros positivos por linha real,

que para ambos os casos é quase um, o que significa que da totalidade de linhas extraidas
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Figura 4.4: Resultado final do algoritmo incremental bésico e a modificagdo implementada.
As linhas azuis correspondem as linhas estimadas, o mapa do ambiente real esta
desenhado com linhas ponteadas, e as leituras associadas a cada linha estao

representadas pelos pontos de cor carmim.
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Tabela 4.1: Calculos dos erros de estimagao. As linhas agrupadas com os mesmos simbolos

(%, %%, T) s@o aquelas combinadas erroneamente.

) Parametros Reais Incremental basico Incremental modificado
Linha Pk o (rad\°) RMSD(py) | RMSD(ay)| RMSD(pr)| RMSD(dyg)
(mm) (mm) () (mm) ()
1 1000 1.571\90° 17* 0.3* 10 0
2 1400 0\ 0° 0 0 0 0
3 1200 1.571\90° 26 0 172 7.6
4 1600 | 0\ 0° 10 0.1 41 1.8
5 1000 | 1.571\90° 17* 0.3* 3 0
6 2000 0\0° 9 0 9 0
8 1800 | 0\0° 22f 1.6t 41 3.8
10 2000 0\ 0° 9 0 13 0.5
11 0 1.571\90° 8** 0** 26 0.7
12 0 1.571\90° g+ 0** 11 0
13 0 0\0° 13 1 14 1.6
Tabela 4.2: Indicadores de associacao
Incremental Incremental
Indicador
basico modificado
VerdPos [%)] 64 91
FalsoPos|%) 36 9
VerdPos/linha 1.27 1.09

por sensor, o processo de merging conseguiu agrupar satisfatoriamente todas as linhas que

representavam as mesmas estruturas reais.

Dos resultados da simulacao e dos indicadores de qualidade, verificou-se a efetividade da
estratégia proposta para condig¢oes favoraveis de operacao devido & auséncia de fontes de erros
ocasionadas por condi¢bes ambientais, tanto da propria plataforma robética, como o erro na

informacao da posicao do robo.

4.3 VALIDACAO EXPERIMENTAL NA PLATAFORMA NOMAD
XR4000

4.3.1 Descricao do ambiente

Como parte final da validag@o da estratégia de mapeamento proposta, foi executado um

teste de exploracdo em um ambiente real com ajuda da plataforma roboética Nomad. O
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Dimensbes do mapa [mm] Condicdes do experimento L,

L, 6205 x, =715mm y, =660mm 6, =0rad
L, 4120 vel . =100mm/s  vel . =100mm/s
L, 203 atraso / sonar =15ms
L, 2145
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Figura 4.5: Esquema do ambiente real. A referéncia global é localizada no extremo inferior
esquerdo, que coincide com o canto formado pelas paredes Ly e Lg. A posicao

inicial do robo é dada pelo ponto {x,,y,}.

ambiente interno explorado é composto de um grupo de estruturas planas unidas uma a outra
formando uma espécie de corredor. As estruturas estdo dispostas de forma perpendicular ao
chao e estao unidas de maneira tal que nao existe risco de inclinarem ou cairem. A figura
4.5 apresenta um esquema que descreve o ambiente real com as dimensoes de suas estruturas
constitutivas, assim como as condigoes do experimento. Ja na figura 4.6 amostram-se imagens

do ambiente real construido.

Em relacao ao robo, este foi programado para deslocar-se segundo uma trajetoéria pre-
definida. A posicdo inicial do robé [z, vy, 6,]7 também é definida antes de iniciar a explo-
racao do ambiente. As velocidades de translagdo e a velocidade de rotagao foram mantidas
constantes em todo o percurso, para garantir uma boa tarefa de exploragdo, assim como
diminuir a contribuicao do erro de odometria. Por motivos de seguranga estabeleceu-se uma
distancia minima entre o robd e as estruturas do ambiente, ajustada em 200mm. Os anéis de
sensores foram programados para uma sequéncia de disparo da totalidade dos sonares. Com
o0 objetivo de evitar medicoes cruzadas? entre sensores adjacentes, foi programado um atraso
na sequéncia de disparo, de maneira que o tempo transcorrido entre disparos consecutivos

fosse de 15ms.

Zeste fenémeno, cujo termo em inglés é crosstalk acontece quando um sensor recebe o eco proveniente do

disparo do sensor adjacente, fazendo com que o primeiro fornega uma leitura errada [48].
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(d)

Figura 4.6: Imagens do ambiente real construido.

A parte experimental tem como objetivo avaliar a estratégia de mapeamento em trés
situagbes: execugao de um trajeto normal, trajeto com presenga de objetos dindmicos, e
detecgdo de descontinuidades entre estruturas a igual profundidade. A seguir serdo explicados

e apresentados os testes para cada um destes cenarios.

4.3.2 Parametros iniciais gerais do algoritmo

Para as diferentes situagoes avaliadas nos testes feitos, os parametros iniciais do algoritmo
conservam-se, pois as condigoes gerais do teste sdo as mesmas, e a configuracao da plataforma
roboética permanece sem variacdo de um teste a outro. A tabela 4.3 apresenta os valores para
estes parmetros. Nesta tabela sao especificados os valores dos pardmetros relacionados com
as etapas de pré-processamento dos dados, extragao de segmentos de linhas e merging, além
de outros valores relacionados com o nimero minimo de pontos por linha e a distancia de

seguranga entre o robd e as estruturas do ambiente.

Especificamente, os valores das variancias o2 " O'ZR correspondentes as medigoes da posi¢ao
do robd que foram estimadas a partir de testes de caracterizagao do erro, sao descritos no anexo
C. O valor da variancia na orientagao do robo, agR nao é estimado de maneira experimental,
pois na trajetoria de exploragdo os deslocamentos s6 sao efetuados nos eixos xr e yr. No
entanto, foi ajustado um valor pequeno para O'gR para representar a varidncia deste eixo na

matriz Cpoper definida na equacgao 3.10 de secao 3.2.2.

Os erros relacionados com o sensor de ultrassom sdo também estimados, levando em
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Tabela 4.3: Parametros iniciais do algoritmo

’ Parametro ‘ Definacao Valor ‘
o2, [mm?] incerteza na medida da posi¢ao = do robo6 | 161.6
0‘§R [mmz] incerteza na medida da posicao y do robd | 184.6
5 9 , ) o 1 0.01 (aprox.
. [rad?] incerteza na medida da posicao 6 do robd

o 2
(5°)7)
9 incerteza na medida da distancia do sensor
o [mm?] 1600
de ultrassom

incerteza na estimacao da orientacao do

035 [mm? obstaculo com respeito a localizagao do | 3/6
sensor de ultrassom
Distancia euclideana entre pontos conse-

Dinaz, [mm] , 300
cutivos

Dz, [mm] Distancia entre ponto e linha estimada D(Cp)

Distancia entre ponto inicial e final de li-
Dinazs [mm] ‘ 1000
nhas comparadas na etapa de merging

Distancia minima de seguranca entre robo
- [mm] ) 200
e obstaculos

Namero minimo de pontos que compoem

uma linha estimada

consideracao a disposi¢ao dos sensores no plataforma robotica. Isto esté explicado em detalhe

no anexo B. De aqui é ajustado um valor para o4, e em consequéncia para 03.

O limiar Dy, 44, relacionado com a distancia entre medigoes consecutivas usado na etapa de
extracao de segmentos de linhas, esta relacionado com a distancia percorrida pelo robd entre
medigoes consecutivas de um mesmo sensor, a qual é extraida da informacao proveniente do
modulo de odometria, além de levar em consideragao as incertezas do sensor de ultrassom e
da medicao de posi¢ao dada por este modulo. J& para o limiar D,,qq, que define a maxima
distancia entre linha estimada e ponto analisado, este depende da incerteza nos paradmetros
da linha em questao, é por isso que seu valor nao e fixo e depende de cada linha estimada, tal

como se mostra na tabela 4.3.

4.3.3 Experimento 1

Neste primeiro experimento o rob6 percorre uma trajetoria predefinida, cuja sequéncia é
L1L2L3L4L5, como se mostra na figura 4.7. A posi¢ao inicial do robd corresponde aquela
especificada na figura 4.5. O tempo total de duragao do teste foi de 4.02 s, onde coletaram-se
237 medigoes por sensor, para um total de 1896 leituras por anel de sonares. Este conjunto

de medigoes foi pré-processado de acordo com o explicado na segao 3.3.
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Figura 4.7: Representagao do ambiente real no algoritmo programado. Os pontos azuis

representam cada uma das posi¢oes do robd durante a trajetoria executada.

Previamente & transformacgéo em coordenadas cartesianas e 4 compensacao dos erros da-
dos pelo proprio sensor e sua configuragdo, na etapa de pré-processamento é realizada uma
filtragem das leituras segundo o maximo valor de distancia possivel detectado pelo sensor,
que corresponde a 7000 mm. Se qualquer medicao d,, supera este valor, esta sera rejeitada.

A figura 4.8 mostra os dados depois da etapa pré-processamento.

Nota-se que apesar da compensacao feita a partir do modelo de medigao, explicado na secao
3.1.2, e do filtro para excluir leituras que superassem o alcance do sonar usado, ainda existe
uma presencga importante de leituras espurias. Além disto, sdo bastante notaveis os efeitos
do erro de odometria, que faz com que a posigdo do rob6 nao siga a trajetéria programada,
apreciando-se uma orientacao no sentido horario de todas as leituras com respeito ao sistema
coordenadas global. Contudo, é possivel ver que todas as estruturas foram observadas pelo
sistema sensorial do robd, e a que a transformagdo de todas as medigbes em coordenadas

cartesianas foi bem sucedida.

Como uma tentativa de melhorar a orientacao geral destas medigoes, foi efetuada uma
compensacao das dados de odometria usando os valores calculados para os erros sistematicos
que aparecem descritos no anexo C. Estes valores correspondem a &5, = 13 mm e g5, =
16 mm. A partir disto, foram compensado os valores de cada trajeto do percurso total para
o experimento. O resultado desta operacao é mostrada na figura 4.9, onde é possivel ver uma
diminui¢ao importante da influéncia do erro de odometria. A partir desta melhora, é executado

o resto do algoritmo. A compensacao é realizada também para os demaais experimentos.

Na sequéncia, a etapa de extracao de segmentos de linhas é executada sonar por sonar,
extraindo as linhas que cada sensor tem detectado. O niimero total de linhas nesta etapa é de

150, o que corresponde a aproximadamente 7 linhas por sonar, considerando as leituras dos
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24 sonares correspondentes a um anel. Isto é um bom resultado levando em consideracao que

o namero total de linhas reais a serem detectadas é 6.

Por fim, o processo de merging é levado a cabo. Para esta etapa foi definido um ntimero
minimo de pontos por linha, de maneira que aquelas que possuem um ntumero inferior a este
valor no final da execugao desta etapa serao rejeitadas definitivamente. O nimero final de

linhas resultantes é de 35. O resultado final encontra-se na figura 4.10.

E possivel observar que apesar da presenca de dados espurios no conjunto de leituras
dos sensores, o algoritmo consegui diferencar bem todas as estruturar reais do ambiente.
Por outro lado, a dispersao dos dados que pertencem a cada uma das linhas reais, faz com
que sejam identificadas varias linhas por parede, algumas destas bastante diferentes da linha
real. Com o objetivo de avaliar quantitativamente o desempenho do algoritmo para este
experimento, antes do calculo do erro de estimacao e dos indicadores de associacao, serao
definidas primeiro as linhas que serao consideradas como representativas a cada parede. Uma
linha pode ser considerada como correspondente a uma linha real se a diferenca absoluta entre
seus parametros e os parametros reais nao supera A, = 300 mm e A, = 0.17 rad. Desta
maneira aquelas que cumpram com isto serao usadas para os céilculos do erro de estimacao.

J& as outras linhas serao levadas em consideragao nos indicadores de associagao.

Nas tabelas 4.4 e 4.5, encontram-se os valores dos erros de estimagao e dos indicadores de
associacao, respectivamente. Da tabela 4.4 é possivel observar que as estimagoes com maior
erro foram as correspondentes as paredes L1 e L6, ja as demais linhas possuem erros que
estdo na faixa dos 76 mm para p e de 0.9° para a. No caso dos indicadores de associacao,
estes mostram um nimero de verdadeiros positivos que supera amplamente os falso positivos
detectados, o que reflete o bom desempenho do algoritmo frente & presenca moderada de

dados espiirios.
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Figura 4.10: Resultado final de estratégia de mapeamento para o experimento 1.
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Figura 4.10: Resultado final da estratégia de mapeamento para o teste 1.

Tabela 4.4: Calculo dos erros de estimacao para o experimento 1

Parametros Reais
Linha RMSD (pr) RMSD (&)
Pk o, (mm) (°)
1 0 1.571\90° | 100 2
2 6205 0\ 0° 26 0.7
3 4120 1.571\90° | 73 0.9
4 4170 0\ 0° 76 0.1
5 1975 1.571\90° | 57 0.6
6 0 0\0° 105 8

Tabela 4.5: Indicadores de associacao

Indicador Valor
VerdPos [%)] 70
FaloPos [%)] 30
VerdPos/linha | 4
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4.3.4 Experimento 2

Neste teste o rob6 percorre a mesma trajetoria feita no teste 1, mas com a presenca de
um obstaculo dindmico no ambiente, neste caso, uma pessoa. O individuo percorre o mesmo
ambiente aproximando-se em varias ocasiones ao robo (figura 4.11), muitas vezes bloqueando
0 espago entre o robo e as diferentes paredes. Os dados pré-processados, assim como os dados

finais, junto com sua representacao em forma de linhas sdo mostrados na figura 4.12.

Nota-se que a presenca de um obstaculo dindmico no ambiente faz com que o conjunto de
dados possua uma quantidade importante de leituras espurias, as quais influenciam em todo o
processo de extragdo e posterior combinacao de linhas. O algoritmo s6 consegue identificar 3
estruturas, com muito poucos pontos cada uma, o que pode ser ocasionado pela alta dispersao
dos dados, fazendo com que o algoritmo rejeite a maioria deles, conservando s6 aqueles com
menor varidncia. Outra razao deste resultado pode ser pela diferenca de velocidades entre
a pessoa que esta-se movimentando e o disparo dos sensores, que faz como que estes nao

detectem o obstaculo dindmico.

O baixo desempenho do algoritmo para este experimento se reflete nos resultados das
tabelas 4.6 e 4.7, onde os erros de ambos parametros sao relativamente altos. Ja para o caso
dos indicadores de associag@o parecesse que estes tivessem uma melhora com respeito aos
mesmos resultados do experimento anterior, mas este comportamento enganoso deve-se ao
nimero reduzido de linhas detectadas (7), as quais correspondem & metade das estruturas
reais. Conclui-se entdo, que a presenca de um obstaculo dindmico afeita consideravelmente o

desempenho da estratégia de mapeamento implementada.

(b)

Figura 4.11: Imagens da execugao do teste 2.
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Figura 4.12: Resultado final da estratégia de mapeamento para o teste 2.
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Tabela 4.6: Calculo dos erros de estimacao para o experimento 2

Parametros Reais
Linha RMSD (p) RMSD (&)
Pk ag (mm) )
1 0 1.571\90° | 220 2.2
2 6205 0\0° - -
3 4120 1.571\90° | - -
4 4170 0\ 0° - -
5 1975 1.571\90° | 130 2.5
6 0 0\ 0° 136 9.5

Tabela 4.7: Indicadores de associagao

Indicador Valor
VerdPos [%) 86
FaloPos [%)] 14

VerdPos/linha 2

4.3.5 Experimento 3

Este dltimo experimento é realizado com o objetivo de avaliar a capacidade do algoritmo
implementado de detectar a presenca de uma descontinuidade importante entre paredes de
igual profundidade, isto é, paredes que estdo a mesma distancia do robd e, portanto possuem
os mesmos parametros. Este resultado pode ser fundamental no caso em que este espago
represente uma porta aberta pela qual o rob6 deve passar numa determinada tarefa de nave-

£acao.

Para simular este espago, foi retirada uma das estruturas que faziam parte de parede Lo
deixando um espago de aproximadamente 1000 mm de cumprimento, tal como aparece na

figura 4.13. O resto do ambiente ficou igual, assim como a trajetoria executada pelo robo.

Os resultados graficos amostram-se na figura 4.14, onde é possivel verificar que efetiva-
mente o algoritmo conseguiu detectar satisfatoriamente o espaco gerado na antiga parede
Lo, assim como as demais paredes. No caso dos indicadores de desempenho apresentados
nas tabelas 4.8 e 4.9, estes mostram que os parametros das linhas extraidas possuem um
comportamento similar a aqueles estimados no primeiro experimento. O ntmero de medic¢oes
provenientes do sistema sensorial é de 5640, das quais 1251 (22% da totalidade) correspondem

aos pontos pertencentes as 34 linhas finalmente extraidas.

De forma similar que no experimento 1, o nimero de verdadeiros positivos supera am-
plamente um ntmero de linhas constituidas por dados espurios, mantendo-se também um
nimero baixo de verdadeiros positivos por linha real, o que reflete o desempenho satisfatorio

do processo de merging.
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Figura 4.13: Ambiente modificado para a execugao do teste 3. No quadrado verde ressalta-

se a presenga do espaco feito na parede Lo.

Tabela 4.8: Calculo dos erros de estimagao para o experimento 3

Parametros Reais
Linha RMSD (pr) RMSD (&)
Pk ag (mm) °)
1 0 1.571\90° | 125 2.3
2 6205 0\0° 60 4.8
3 4120 1.571\90° | 46 1.3
4 4170 0\ 0° 121 1
5 1975 1.571\90° | 42 0.5
6 0 0\0° 120 6.8

Tabela 4.9: Indicadores de associacao

Indicador Valor
VerdPos [%)] 74
FaloPos [%)] 26

VerdPos/linha | 4
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Figura 4.14: Resultados da estratégia de mapeamento para o teste 3.
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4.4 DISCUSSAO FINAL DOS RESULTADOS

Tanto nos testes no ambiente simulado como no ambiente real, foi possivel constatar a efe-
tividade da estratégia proposta para extracao de segmentos de linhas e a posterior construcao

de uma representagao global do ambiente explorado.

Especificamente para o caso da validagao experimental com a plataforma robética, observou-
se por meio dos resultados gréaficos que a informagao dada pelo conjunto de sensores e pelo
moédulo de odometria foi analisada satisfatoriamente, conseguindo extrair a informacao rele-
vante do conjunto de medig¢oes, assim como uma rejeicao da boa parte dos dados espirios
provenientes das diferentes fontes de erro do ambiente e da proprio funcionamento de ambos

os tipos de sensores.

Das trés situagoes propostas no ambiente real, o algoritmo teve um bom comportamento
nos experimentos 1 e 3, com desempenhos muito similares em termos de ntimero final de linhas
extraidas, valores dos erros de estimagao dos pardmetros e indicadores de associagao. Ja no
experimento 2, comprovou-se que a estratégia tem um comportamento muito deficiente em

ambientes internos com objetos dindmicos.

4.4.1 Comparacao do desempenho da estratégia com outros trabalhos

Da revisao dos trabalhos relacionados com extragao de segmentos de linhas para a cons-
trugdo de mapas, é possivel observar que a maioria destes possuem diferentes indicadores
(muitos deles propostos pelos mesmos autores) para avaliar o desempenhos de suas estraté-
gias, as vezes estreitamente relacionados com as caracteristicas especificas de cada ambiente

estudado, o que dificulta um pouco a comparagao entre trabalhos.

Apesar disto, é possivel extrair algumas caracteristicas gerais de alguns trabalhos. Por
exemplo, dos resultados expostos no trabalho de Nguyen et. al [38], onde é feita a comparagao
de seis algoritmos para extracao de linhas, entre estes o algoritmo incremental usado aqui,
é possivel confirmar a porcentagem de verdadeiros positivos para este algoritmo, a qual esta
na ordem de 78%, muito perto do 70% e 74% conseguidos nos resultados apresentados neste
trabalho.

Ja no caso dos erros de estimagao dos pardmetros, os autores apresentam um indicador
dnico para cada paradmetro, o qual é o desvio padrao de todas as linhas extraidas com respeito
aos parametros reais. Mesmo que neste trabalho o erro foi calculado individualmente para
cada linha, pode ser feita uma comparacdo entre os valores dos erros apresentados em |[3§]
(0Ap € 0Aa), com a média dos erros calculados para cada parametro de cada linha detectada,
quer dizer, o valor médio para RM SD(p) e para RM SD(«) apresentados nas segoes anterio-
res. Ambos os resultados sdo mostrados na tabela 4.10, junto com o ntimero de verdadeiros

positivos de cada abordagem, os quais foram discutidos inicialmente.

Comparando os erros de cada parametro é possivel ver que os valores correspondentes &

estratégia proposta sdo maiores que os erros calculados em [38]. Estas diferengas estao muito
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relacionadas com as caracteristicas do sensor utilizado, que para o trabalho em referéncia
trata-se de um sensor laser com caracteristicas, como resolucao de alcance e precisao, superio-
res a um sensor de ultrassom. Apesar disto, os valores dos erros de estimacao dos parametros
das linhas extraidas nao sao tao grandes se comparados com as dimensoes de estruturas reais

usadas nos testes, as quais superam os 2 m de cumprimento.

Tabela 4.10: Comparagao do resultado da estratégia proposta com o trabalho de [38|

. ) Trabalho de Nguyen
Indicador Estratégia proposta
et. al
VerdPos [%) 72 78
Erro em p (mm) 70 20
Erro em « (°) 2 0.7
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresenta uma estratégia de mapeamento para rob6s moveis baseada na
extragao de segmento de linhas, aplicada & exploragdo e navegacao de ambientes internos. O
sistema sensorial utilizado compde-se de um conjunto de sensores de ultrassom em configu-
racao de anel, assim como de um modulo de odometria. A partir destes dados é construida

uma representacao em uma referéncia global do ambiente explorado pela plataforma roboética.

Foi feito um estudo preliminar da resposta do sensor de ultrassom para a deteccao de
estruturas planas a partir da analise realizado no trabalho de Barshan e Kuc [41]. Como
resultado, conclui-se que os erros correspondentes a cada sonar variam segundo a posicao
em que estes estdo com respeito ao alvo atingido, levando em consideragdo a configuracao
circular do sistema sensorial. De maneira especifica, este resultado ajudou na construgao
do um modelo de medi¢ao para o sensor de ultrassom, em que o erro de cada medigao foi

compensado de maneira especifica segundo a localizagao do sensor do qual provém a leitura.

Na etapa de pré-processamento, a transformagao das medigoes de distancia de cada sensor
em pontos em coordenadas cartesianas dentro de uma referéncia global, facilita substancial-
mente a comparacao das medigoes entre diferentes sensores. Além disto, o calculo das matrizes
de covariancias correspondentes a cada dado, a partir da propagacao do erro, permite obter

uma medida de dispersao dos dados.

O algoritmo de extracdo de linhas, baseado no algoritmo Incremental, avalia a distancia
euclidiana entre pontos consecutivos como condi¢ao adicional para a inclusao de pontos dentro
da estimagdo de um segmento de linha. Sem esta avaliagao inicial, corre-se correr o risco de
incluir dados espurios dentro do conjunto de pontos que definem determinado segmento, ou
combinar pontos de linhas adjacentes. A avaliagdo da distdncia entre pontos analisados e linha
estimada, presente no algoritmo cléssico, é conservada, relacionando esta com o célculo da
covariancia propria dos parametros que definem cada linha, representada por meio do modelo
Hessiano. Desta maneira, é considerada no critério de inclusao de pontos a incerteza prépria

da estimagao dos parametros de cada linha.

A etapa final correspondente ao processo de merging ou combinacdo, utiliza dois critérios
para agrupacao de linhas. O primeiro é um teste Chi-Quadrado, o qual define um intervalo de
confianca de aproximadamente um 95% para as linhas analisadas a partir da combinacao de
suas matrizes de covariancia e da diferenca de seus pardmetros. Este critério mede a similitude
das linhas em termos dos parametros que as definem. O segundo critério tem como objetivo

a anélise dos pontos que compoem cada linha, estabelecendo a presenca de relagoes entre
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ambos os conjuntos. Como resultado final, as linhas que possuam semelhanga em termos de

pardmetros e de pontos constitutivos sdo agrupadas em uma tnica linha.

O algoritmo proposto foi avaliado tanto em um ambiente simulado, como em um ambiente
real usando uma plataforma robética. Nos experimentos e estudos de casos conduzidos, a
dnica informacao prévia fornecida ao rob6 é sua posicao inicial no comego da estratégia de
exploracao. A forma das estruturas que constituem o ambiente, assim como suas posi¢oes
sao completamente desconhecidas. Os resultados obtidos validam o método e o algoritmo
proposto, onde a partir dos dados dos sensores de ultrassom e da informacao fornecida pelo
modulo de odometria do robd, é possivel obter uma representacao aproximada do ambiente

explorado.

Os trés experimentos com a plataforma Nomad em um ambiente real tém como objetivo
avaliar o comportamento da estratégia diante de diferentes situagoes. Em todos os estudos
de caso foi possivel perceber a influéncia do erro de odometria nas medigoes, assim como da
incerteza angular dos sensores de ultrassom, fazendo com que os dados apresentassem em
todos os casos uma notoéria dispersao. Ainda assim, as representacoes obtidas sdo coerentes

com a realidade do ambiente explorado.

O primeiro experimento avalia o comportamento do algoritmo numa situagao normal, onde
nao existe presenca de agentes perturbadores no ambiente. Aqui, o resultado confirma que
o algoritmo é capaz de identificar todas as estruturas de maneira satisfatoéria, com erros nos

parametros que estao na faixa de 70 mm para p e 2° para &.

Os resultados do segundo experimento, onde o robd explora o ambiente junto com a
presenca de um obstaculo dindmico, mostram que o desempenho da estratégia se vé compro-
metido. Se bem que o algoritmo conseguiu identificar algumas das estruturas, os pontos que as
definem sao insuficientes para representar-las em um mapa final. Isto é ocasionado justamente

pela quantidade de dados esptrios originados pela presenga do obstaculo dindmico.

No ultimo experimento da avaliacao experimental, o ambiente possui uma descontinuidade
entre paredes de igual profundidade, isto é, os pardmetros que as definem sao as mesmas, mais
os pontos que as constituem sao diferentes. Nesta situagao o algoritmo implementado consegui

diferenciar as duas estruturas, identificando o espago entre elas.

Por fim, por meio de uma pequena comparacao de resultados com outro trabalho que
aborda o problema de extracao de segmentos de linhas usando o algoritmo incremental,
verificou-se que o desempenho do algoritmo aqui proposto é adequado. A partir desta com-
paracao, e considerando que o trabalho tomado como referéncia usa outro tipo de sensor mais
preciso, foi possivel demonstrar que o uso de sensores de ultrassom na tarefa de mapeamento
de um ambiente interno, condicionado a uma adequada modelagem dos dados produzidos por
estes sensores, pode gerar um mapa confiavel que pode ser utilizado em tarefas subseqiientes

de navegacao.
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5.1 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

As propostas de trabalhos futuros visam melhorar o nivel de robustez da estratégia pro-
posta diante de diferentes condi¢gbes de ambiente, assim como dos erros que afetam os sensores

utilizados.

e Estimar a posicao do rob6 durante a trajetéria de exploracao. O problema
de localizacao é fundamental para obter uma adequada informacdo sobre a posi¢ao
real do rob6 dentro do ambiente. A estimacao da posicao do robd na medida em que
este explora o ambiente, e a correcao da trajetoria a partir desta informacao, melhora a
qualidade dos dados obtidos pelos sensores de ultrassom. Varios trabalhos tém proposto
estratégias para resolver o problema de localizacao fusionando os dados provenientes do
moédulo de odometria com a informacgao fornecida por outros sensores proprioceptivos,

como giroscopios ou compasses magnéticos [49|.

e Mapeamento Dindmico. Para melhorar os resultados da estratégia proposta diante
da presenca de obstéculos dindmicos, propoe-se estudar o desempenho dos sensores de
ultrassom na detecgdo deste tipo de objetos. Especificamente deverao ser estudados
aspectos como a velocidade de disparo do sensor em relagao a velocidade em que se
movimenta o obstaculo, assim como o retardo que deverao ser programado entre sensores

adjacentes com o objetivo de evitar o fenémeno de crosstalk.

e Localizagao baseada em mapas. Com o objetivo de melhorar as estimativas das
linhas extraidas no processo de mapeamento, pode-se implementar uma etapa posterior
de localizagao, onde a informacao a priori seja o mapa construido por meio da estratégia
aqui implementada, e a partir das estruturas ja identificadas, das informacgoes de odome-
tria e dos sonares, possa-se estimar as medigoes de posicao onde o robd detectou essas
estruturas e assim obter a localizagao do robd dentro do mapa. Esta estimagao pode
ser calculada por meio de técnicas de filtragem estocastica como o Filtro de Kalman
Estendido.

e Ampliar os tipos de features a serem detectadas. Os ambientes internos possuem
outros tipos de estruturas como cantos, bordas, e objetos curvos que nao podem ser
representados a partir de segmentos de linhas. A modelagem e posterior deteccao destas
estruturas enriquecem enormemente o mapa resultante, assemelhando-o ainda mais com

o ambiente real.

e Fusao sensorial. O uso de outro tipo de sensores, como por exemplo a cAmera in-
stalada na plataforma robotica utilizada para este trabalho, pode fornecer informagao
complementéaria adicional sobre o ambiente a ser explorado. A fusdo destas informacoes

poderia criar um mapa mais completo e mais exato.
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APENDICES



A. CALCULO COMPLETO DA MATRIZ DE
COVARIANCIA (;

A expressao geral para o clculo da matriz de covariancia das estimativas, Cg, segundo o

método de Haralick [45] é a seguinte:

N =1 \NT . N\ 11T
dg(Py,,0) d9(Py,,0) dg(Py,, 0) dg(Py,,0)
O = | P9\ Y) 7)) o k L Al
( 06 > < op, T\ o, 06 (A0

P, corresponde aos dados [X Y]T da k-ésima linha estimada, e a funcao g corresponde

ao jacobiano da funcao de custo que relaciona Pj, com o vetor de estimativas 0, isto é:

oJ - R . o
g= 26’ com J(0,p,) = Z (P — @y cos(Gg) — Ym sin(dy)) (A.2)

m

Primeiro serdo definidos os seguintes somatoérios:

M M
o =D Tms My =D Y
m=1 m=1
o o o (A.3)
Sez = Z !E?m Syy = Z ygm Szy = Z TmYm
m=1 m=1 m=1
Expressando o jacobiano de g definido em A.2 como
T
—_ aJ oJ
9= % %] (A.4)

temos que cada termo de g é dada por

g{ =2Mp — 2M i, cos(&) — 2N sin(&)

D

0J NP . on .

5 2M p (sin(&) iy — cos(@) py) + sin(26&) (Syy — Szz) + 2 cos(26&)Syy

a funcao ¢ fica entao igual a

B 2Mp — 2M i cos(&) — 2N sin(&) (A5)
9= 2M p (sin( &) g — cos(&)py) + sin(26) (Syy — Szz) + 2 cos(26) Syy '
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. d 0
Com o resultado de acima pode-se resolver (g(?;)>

, assim:
99(1)  99(1)
% [ 0sl2) 2ol ] (A-6)
00 9p o0&
onde
agé(pl) vy - afa(;) — 2V (4, sin(@) — py cos(@))
99(2) . a R o . o
9 2N P (pa cos(&) + iy sin(@)) + 2 cos(26) (Syy — Szz) — 48in(24) S5y
Agora, desenvolvendo <8gg;’“79)>, sabendo que:
k
Ijlk _ _ {1'1, L2y .-y T }
Y {ylvaa"'aym}
temos que
P 99() . 99() de1) . o91) 17T
S = iy S ol S (A7)
6Plk gxl e 8gxm gy1 ... Tgym

em que

99(2) _ . oA\ 4 A (AN 9g(1) _ A

oz, 2 [Ym cos(2&) — xp, sin(2&) + psin(&)] ; oz = —2cos(@)

%Q(Q) = 2 [xy, c0S(24) — Y, SIn(2&) — pcos(&)]; 99(1) = —2sin(a&)

Ym

OYm

Por altimo, define-se a matriz de covaridncia Cxy associada a cada ponto {x,,ym} de
cada linha extraida,

Cxy 0 0
0 c 0 2
Cxy = a.:y , onde ¢z = Tz ngy (A.B)
: : .o oyos O,
0 0 - ¢y

NxN

cada matriz c;y corresponde a matriz de covariancia que foi calculada na secao 3.3.2 a
qual é propagacao do erro dos dados d,, transformados em coordenadas retangulares como
pontos p,. Por fim, substituindo os resultados das equagoes A.6, A.7 e A.8 na equacao A.1 é
possivel calcular a matriz de covariancia dos parametros estimados que definem um segmento

de linha extraido, a qual expressa-se como:

2 L
cy=| 70 700 ] (A.9)
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B. ESTIMACAO DO ERRO DOS SENSORES DE
ULTRASSOM

Para a caracterizagao do erro sistematico do sistema sensorial conformado pelos sensores
de ultrassom, foi executado o seguinte teste experimental. Uma estrutura plana de 3.10m de
comprimento com 1.20m de altura foi colocada perpendicular ao chéo e de frente a plataforma
roboética, onde a distancia D,, entre o robo e a estrutura foi variando desde 0.5m até 3m,
coletando as leituras dos sonares em cada mudanca. Considerando as dimensoes do robd e da
estrutura que representa o alvo, assim como o valor méxima para a distancia D,,, foi estudado
os efeitos das orientagoes dos sensores que estdao a £15° e £30° com respeito a qualquer dos
dois eixos que definem o sistema de referéncia do rob6. A figura B.1 apresenta uma ilustragao

que explica a configuragao do teste realizado.

Para cada uma das distancia D,,, foi coletado um total de 60 medigGes por sensor s;. Além
das leituras dadas pelos sonares, as distdncias entre estes e o alvo foram também medidas com
ajuda de uma trena, com o objetivo de ter um grupo de medidas auxiliares para comparar-las
com as medidas provenientes do grupo de sensores. Especificamente, a comparacao ¢é feita

por meio do céalculo do erro quadrético médio (EQM),

z

EOM(D)s \/ i (s — d(au)y)? B

A equagao B.1 expressa a diferenga em termos do erro quadratico médio entre as z medigoes
do sensor s; e a leitura tomada pelo sistema auxiliar a uma determinada disténcia D,,. Este
célculo se repete para cada sensor, e os valores dos diferentes EQM (D,,); sao plotados em
Matlab com o objetivo de observar a tendéncia do erro para cada sonar ao variar as distancias
D,,. O grafico das curvas apresenta-se na figura B.2. Nota-se que, embora o nimero de
medicoes talvez nao seja o suficiente como para descrever uma curva suave, a tendéncia do

erro é clara, este se incrementa na medida em que o dngulo de incidéncia do sensor é maior, o

Figura B.1: Vista superior da configuracao do teste. O robo esté posicionado de frente a
estrutura plana a uma distancia D,,. As diferentes distancias detectadas pelos

5 sensores usados sao coletadas para cada mudanga de D,,.
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Figura B.3: Identificacdo dos sensores segundo sua orientacdo com respeito aos eixos =% e

yR

que confirma uma das conclusées do trabalho de Barshan e Kuc [41] com respeito & influencia

do angulo de incidéncia do sonar na medigao de distancia do mesmo.

Com este resultado presente, o erro sistematico é interpolado para gerar um ntimero maior
de medig¢bes intermédias no intervalo definido pelos valores minimo e méximo de D,,. Com
esta informacao disponivel foi construida uma espécie de base de dados de erro sistemaético
que serd utilizada para compensar as leituras reais. Desta maneira os diferentes sensores do
sistema de sensoriamento sio identificados segundo sua orientacdo com respeito aos eixos z’t
e yf*, como pode ser observado na figura B.3. A medicao ds, serd compensada com um valor
de erro especifico para uma determinada orientacao do sensor e de medida de distancia real,

que varia de 0.5m a 3m.
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C. ESTIMACAO DO ERRO DE POSICIONAMENTO DO
ROBO

Para a estimacado do erro de posicionamento da plataforma robética, esta é programada
para que, partindo de uma posicao inicial conhecida, percorresse certa distancia pré-definida
na direcao do eixo cuja erro deseja-se calcular. Especificamente foram feitos dois experimentos:
no primeiro, o Nomad percorreu uma distancia igual a 1020mm na direcao x, enquanto no
segundo experimento, o percurso foi feito na direcao y. Em ambos os testes as quatro rodas

estao alinhadas na dire¢ao do movimento. Foram realizadas 30 corridas em cada diregao.

Para a determinagao da parcela sistematica do erro é utilizada a seguinte expressao [50]:

€s = Umedido — Vreal- (Cl)

A figura C.1 apresenta os dados coletados para os dois percursos. Usando a expressao
dada em C.1, calculou-se os erros para ambas diregoes, o quais correspondem a €, ;, = 13 mm
e €5y = 16 mm. Na figura C.2 mostra-se os dados compensados com os erros sistematicos
para cada experimento. A partir disto é possivel determinar o erro aleatério por meio do

célculo do desvio padrao amostral, definido como [2]:

s = ! Z (x; — )2 (C.2)

i=1

Por fim, os valores de desvio amostral sao s;, = 13 mm e s,, = 14 mm, portanto a
variancia na posi¢ao xr e yr foram estimadas em O'%R =169 e O'ZR = 196, respectivamente.
Estes valores de variancia serao usados na matriz de covariancia do erro do rob6 apresentada

na secao 3.3.2.
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