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Resumo

O desenvolvimento e a programacio de plataformas robdticas genéricas, de baixo custo e
com a capacidade para operarem, de forma robusta, em diversos tipos de ambientes e por longos
periodos de tempo é um desafio exigente.

Assim, esta dissertacdo tem como principal objetivo a integracio e o desenvolvimento de soft-
ware de controlo, monitorizacao, localizacdo e tomada de decisGes para uma plataforma robdtica
modvel genérica, com vista a ser utilizada em vdrios tipos de aplicacdes, desde a logistica, vigi-
lancia, publicidade, etc. Entre estes, o foco principal passa pelo estudo e otimizagcdo dos seus
algoritmos de localizag@o, pois € uma 4rea crucial nos robds mdveis e torna-se um desafio quando
aplicado a rob6s com limitacdes de hardware e destinados a operar em ambientes dindmicos.

Com isto em vista, realizaram-se andlises comparativas entre os dois mais promissores al-
goritmos de localizacdo (AMCL e Perfect Match) para o tipo de aplicacdes ja referidas, na sua
implementacdo em ROS. Em adicio, investigou-se e desenvolveu-se uma solu¢do de supervisio
destes algoritmos de localizag@o, permitindo a sua coexisténcia e a detecdo de situacdes de falha.

Numa outra vertente, a autonomia de um robd e a sua capacidade de estar sempre em operagao
€ um fator muito importante. O tempo de inatividade durante o processo de carga das baterias e o
facto de geralmente esta operacao estar dependente de um operador humano é um grave problema.
E frequente o operador esquecer-se de colocar o robd em carga, provocando a sua saida inespe-
rada de servico. Por outro lado, baterias descarregadas por largos periodos de tempo acabam por
degradar-se e perder capacidade de carga. Assim, para contornar estes problemas criaram-se fer-
ramentas no sentido de integrar um sistema de troca automadtica de baterias, através do controlo
de quatro servomotores juntamente com um mecanismo que permite um encaixe automético das
mesmas.
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Abstract

The development and programming of generic robotic platforms, with low cost and the ability
to operate robustly in various types of environments and for long periods is a demanding challenge.

Thus, this dissertation has as main objective the integration and development of control, moni-
toring, localization and decision-making software, for a generic mobile robotic platform in order
to be used in a variety of applications from logistics, surveillance, advertising, among others.
Between them, the main focus is the study and optimization of the localization algorithms, as it
is a crucial area in mobile robots and becomes a challenge when applied to robots with limited
hardware and designed to operate in dynamic environments.

With this in mind, were held comparative analysis of the two most promising localization
algorithms (AMCL and Perfect Match) for the type of applications mentioned above, in its ROS
implementation. In addition, it was investigated and developed a supervision solution of these
localization algorithms, allowing their coexistence and detection of failure situations.

In another aspect, the autonomy of a robot and its ability to be always in operation is a very
important factor. The downtime during the batteries charging process and that this operation is
generally dependent on a human operator is a serious problem. Often the operator forgets to
put the robot in charge, causing its unexpected departure service. On the other hand, discharged
batteries for extended periods of time eventually degrade and lose its charge capacity. So, to
get around these problems have been created tools in order to integrate an automatic batteries
exchange system, through the control of four servomotor together with a mechanism that allows
an automatic docking of the batteries.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

A utilizacdo de robds em aplicacdes de vigilancia, publicidade, entretenimento, logistica, guia
de museus ou outro tipo de servigos ainda tem alguns entraves. Estes podem comecar no custo
do rob6 (quer de compra, quer de manutengdo, configuragio e colocagdo em servigo), estar re-
lacionados com a sua baixa flexibilidade (capacidade de ser utilizado em diferentes aplicacdes),
mas também pela baixa autonomia e necessidade de periodos longos de carga da bateria durante

0s quais estd inoperacional [6, 7, 8].

1.2 Motivacao e Objetivos

Nesta dissertagdo pretende-se contribuir para o desenvolvimento de uma plataforma mével
robotizada que responda aos pontos focados anteriormente. Nesse sentido serd desenvolvido um
sistema que possibilite ao rob6 a mudanga de bateria de uma forma automatica, ou seja, sem a
intervencdo de nenhum operador, e sempre que o robd detete que a carga da bateria estd a chegar
ao fim. Desta forma podera operar continuamente e sem tempos de paragem.

Por outro lado, pretende-se desenvolver um software de configuracdo do sistema (e.g., auto-
localizacdo, navegacdo, acdes a tomar, etc.) que possibilite a utilizacdo da base do robd em di-
ferentes aplicacdes que podem passar pela logistica, publicidade, guia, vigilancia ou outras. Para
este tipo de aplicagdes é necessario que o robd possua métodos de localizacdo destinados princi-
palmente a ambientes dindmicos, nos quais hd um acréscimo na dificuldade de auto-localizacio e
uma necessidade adicional da robustez dos algoritmos. Isto é devido essencialmente ao elevado
nimero de pessoas que partilham a mesma 4rea do robd e as constantes mudangas na localizacdo
da mobilia (e.g., cadeiras, mesas) no ambiente de acdo; perturbando os dados adquiridos pelos
sensores do robd e, consequentemente, havendo uma maior incerteza da sua auto-localizacao [2].
Adicionalmente, pretende-se utilizar métodos de localizacdo que aproveitem preferencialmente as
caracteristicas naturais do ambiente em que o robd se encontra, sem a implementagdo de estru-

turas artificiais que, apesar de poderem facilitar a sua auto-localizacdo, podem tornar-se pouco
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flexiveis para os tipos de aplicagdes pretendidas [9, 10]. Para além do que j4 foi referido, o foco
desta dissertacdo passara pela utiliza¢do de robos relativamente baixos, possuindo a capacidade de
se movimentar por baixo de algumas pecas de mobilia (e.g., mesas, prateleiras, cadeiras). Con-
sequentemente, todos os seus sensores também estardo num nivel baixo, podendo trazer algumas

limitagdes acrescidas na perce¢do do meio envolvente.

1.3 Contribuicoes inovadoras

Este projeto de dissertacdo focou-se especialmente no problema da auto-localiza¢do de pe-
quenos robos madveis, apenas com um laser frontal perto do chdao e com um raio de detecdo de
cerca de 180°. Em adic¢fo, devido as sua pequenas dimensdes e baixa altura ndo possuiu espago
suficiente para comportar uma maior quantidade de baterias ou baterias de maiores dimensdes,
tendo portanto de se utilizar um computador com baixo poder de processamento e baixo consumo
energético, com vista a ndo comprometer a autonomia do robd. Assim, é de grande importan-
cia que os algoritmos de localizagdo possuam o maior nivel de otimizacgao e fiabilidade possivel,
tendo-se por isso realizado estudos comparativos entre o algoritmo “state of the art” do ROS, o
Adaptive Monte Carlo Localization (AMCL) [2, 11, 12, 13], muito popular e largamente utilizado
pela comunidade cientifica, mas que se torna computacionalmente pesado e com tempos de ciclo
elevados quando utiliza um elevado nimero de particulas e o Perfect Match, que em contrapartida
€ um algoritmo leve e rdpido, inicialmente criado para ser utilizado no futebol robdtico [3], mas
que depois foi generalizado para outros tipos de aplicacdes [4, 5].

Neste campo, os problemas que advém destas caracteristicas fisicas e de equipamento nao
estdo resolvidos de forma comprovadamente robusta. Os casos documentados até a data utilizam
um maior nimero de sensores ou com angulos de visdo superiores (geralmente 360°) [14], por
norma a alturas superiores, longe do chdo, ou utilizam computadores mais poderosos, permitindo
recorrer a um elevado ndmero de particulas, no caso da utilizac¢do do filtro de particulas, de modo
a conseguir-se uma solucdo minimamente robusta para o problema da auto-localizagao.

Com isto em vista, estudou-se e desenvolveu-se um algoritmo de fusdo e supervisao de dife-
rentes métodos de localizagdo, executados em paralelo ao longo da movimentagdo do robo, cujo
objetivo € detetar situacdes andmalas: excesso de outliers e inicio de perda de localizagdo, re-
sultando num sistema de localizagdo robusto, fidvel e preciso para as circunstincias anteriormente
referidas (limitagdes da estrutura e do hardware do robd). Ao comparar o output dado por cada um
destes algoritmos e validd-los entre si, juntamente com outros mecanismos de localiza¢do relativa
(e.g., odometria, IMUs), € possivel detetar situagdes andmalas e corrigi-las. A integragcdo de outro
método baseado num paradigma diferente que possui outro tipo de caracteristicas e pontos fortes,
em adi¢do com um processo de supervisdo que garanta a sua coexisténcia e detecte possiveis erros
é uma ideia promissora e que merece ser explorada.

Noutro campo, criou-se ferramentas com vista a implementacdo de um mecanismo de troca
automatica de baterias para este tipo de robds mdveis: de pequenas dimensdes e para aplicagdo em

servicos, vigilancia, publicidade, etc. Geralmente, os mecanismos de troca automadtica de bateria
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s6 sdo atualmente aplicados a AGVs industriais, sendo esta uma solug@o pouco difundida e pouco
utilizada por outros tipos de robds mdveis. Para este caso em concreto e para grande parte de ou-
tras aplicacdes, € de grande relevancia que os rob0s consigam operar autbnoma e continuamente,
sem a necessidade da intervengdo de operadores, ou tempos de paragem para o carregamento das

baterias.

1.4 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada em 7 capitulos. No Capitulo 2 fez-se uma andlise geral dos
métodos de localizacdo existentes, apresentando-se também algumas solucdes relacionadas com
0 carregamento e troca automdtica de baterias aplicadas em robds moéveis. No Capitulo 3 fez-
se uma descricdo detalhada de todo o hardware e software utilizado e desenvolvido para o robo
Clever, assim como algumas das possiveis aplicacOes desta plataforma robética. No Capitulo 4
apresentou-se as ferramentas desenvolvidas para o sistema de troca automética de baterias. O
Capitulo 5 focou-se na comparacio entre dois algoritmos de localizacdo: AMCL e Perfect Match.
Por fim, o Capitulo 6 expde as conclusdes desta dissertagdao e no Capitulo 7 estdo apresentadas

algumas sugestdes para trabalho futuro.
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Capitulo 2

Revisao bibliografica

2.1 Métodos de localizacao

A auto-localizagdo em robos méveis exprime um papel fundamental na sua autonomia, intera-
cdo e desempenho das tarefas a eles destinadas. Especialmente em robos de servigos é importante
que se localizem de forma robusta e com flexibilidade para lidar com situagdes inesperadas . Por
outro lado, um fator chave para o sucesso passa por uma interagdo apropriada com os objetos e
pessoas presentes no ambiente em que se encontram. Os métodos de localizacdo podem basear-se
na localizagdo relativa, a partir de uma determinada posi¢ao inicial conhecida ou, por outro lado,
podem destinar-se a localizar o robd no referencial global do mapa. Numa outra vertente, os méto-
dos de localizacdo probabilisticos podem estimar tanto a posicao local do robd num determinado
subespaco do mapa, como a sua posi¢do absoluta. Para a aplicag@o de robos destinados a interagir
em ambientes dindmicos, focar-se-4 a andlise essencialmente nos métodos de localizag@o proba-
bilistica, de ajuste de mapa e nas técnicas mais comuns da localizagao relativa, pois estas dltimas

tém sempre um papel importante e complementar em conjugacio com os outros tipos de métodos.

2.1.1 Meétodos de localizacio relativa

As técnicas utilizadas para a localizagdo relativa baseiam-se na determinagdo da posicdo e
orientacdo do robo, de forma incremental, a partir de um determinado ponto inicial. Este mé-
todo utiliza sensores a bordo do robd, para receber informagdes internas, sendo principalmente
utilizados encoders, acelerémetros, giroscopios, etc. Como estes tipos de técnicas ndo utilizam
observagdes do ambiente, mas apenas sensores internos ao robd (interocetivos), as estimativas re-
alizadas terdo sempre erros acumulados. Por norma, devido as suas limitacdes, estes métodos sdo

integrados com técnicas de localizag¢@o exterocetivas.

2.1.1.1 Odometria e Dead Reckoning

Quando se pretende obter uma estimativa da posicao relativa do robd através de sensores into-

recetivos, sdo utilizadas essencialmente a odometria e o dead reckoning. A odometria é a solucao
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mais simples, utilizando equagdes da cinematica de robds mdveis para estimar a sua posi¢do. Es-
tas equagdes utilizam a integragcdo da velocidade do robd ao longo do tempo por forma a calcular
a posicdo e orientacdo atual [15]. Para se obter a velocidade, utilizam-se encoders cuja funcio é
contabilizar o nimero de rotacdes das rodas, em cada ciclo. As integracdes sucessivas tém o efeito
negativo de aumentar o erro de posi¢do e orientacdo do robd ao longo do tempo, de forma pro-
porcional a distincia percorrida. Por outro lado, a utilizagdo da odometria tem custos reduzidos,
proporciona amostragens a muito altas frequéncias e tem boa precisdo se for utilizada para distan-
cias curtas. Estas caracteristicas sdo suficientes para que esta técnica seja a mais comum entre 0s
métodos de navegacido e localizacdo utilizada em robds méveis. Como extensdo da odometria, o
dead reckoning utiliza a velocidade angular e a aceleragdo para obter uma melhor estimativa da

posi¢do do robd, através de IMUs (Inertial Measurement Units) [9].

2.1.2 Localizacio baseada em marcos e balizas

A utilizagdo de marcos artificiais e balizas para a localizagdao de robds mdveis pode ser uma
boa solugdo para o problema da localizagdo global. Inicialmente é importante fazer uma distingdo
entre marcos (landmarks) e balizas (beacons). A diferente classificacdo baseia-se essencialmente

nos métodos utilizados para a determinagao da posi¢ao [9, 10].

e Quando se recorre a técnicas como a triangulacdo e a trilateracio, os marcadores simulta-
neamente envolvidos sdo classificados como balizas. Este tipo de localizagdo é continuo
ao longo dos vérios percursos do robd, mantendo sempre, pelo menos, uma das balizas no

campo de detecdo dos sensores do robo.

e No caso da utilizagdo de marcos, o rob6 reconhece-os ao longo dos seus percursos, loca-
lizando o rob6 em relacdo as suas posi¢des, jd previamente conhecidas. Contrariamente a
localizacdo baseada em balizas, nem sempre existem dados dos sensores do robo referentes
a detecdo de algum dos marcos num dado instante de tempo, tornando a sua localizacdo

intermitente e limitando as trajetérias do robd apenas a dreas onde estes existam.

2.1.2.1 Localizaciao baseada em marcos

A partir do que j4 foi exposto, também € importante distinguir entre marcos naturais € marcos
artificiais. Como € intuitivamente percetivel, os marcos naturais englobam todas as caracteristicas
do ambiente ja existentes e cuja fung¢do ndo estd relacionada com a navegacgdo do robo (e.g., formas
geométricas correspondentes as paredes, portas, esquinas). Por outro lado, os marcos artificiais
sdo colocados no ambiente que o robd vai frequentar, com o objetivo de possibilitar e facilitar a
sua navegacdo (e.g., etiquetas com cddigo de barras, estruturas com cores ou formas geométricas
facilmente distinguiveis) [9].

As técnicas baseadas em marcos possuem um elevado grau de precisdo sempre que estes se
encontram dentro do raio de alcance dos sensores do rob0d, sendo, no entanto, necessario outro

tipo de estratégia de localizacdo quando ndo estdo. Geralmente € utilizada a odometria ou o dead
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reckoning para que a posi¢do do robd seja continuamente estimada entre cada zona de marcos
artificiais. Como ja foi descrito, a utilizacdo de métodos de localizagdo incrementais aumenta a
incerteza da posi¢do ao longo do tempo, sendo necessério corrigi-la quando o robd volta a dispor
de marcos no seu campo de visdo [16]. Para a fusdo dos dados recebidos pelos varios tipos de
sensores, recorre-se normalmente ao Filtro de Kalman (ou variantes do mesmo), sendo possivel
fazer uma integracdo ponderada e modelar os ruidos provenientes de cada processo de medigdo
[1, 17].

Para este tipo de aplicagdes, é comum utilizarem-se sistemas baseados em visdo por forma a
ser possivel distinguir e identificar facilmente os diversos marcos ao longo do mapa, proporcio-
nando uma localizacdo mais precisa [18]. Deste modo, conhecendo-se as diferentes caracteristicas
dos marcos (e.g., cor, forma, dimensdes) e as suas posi¢des no referencial global (registadas pre-

viamente no mapa), torna-se facil a estimacio da localizagdo do robo [19].

As maiores desvantagens dos sistemas de visdo resultam da necessidade de mais recursos
computacionais, sendo necessdrio o processamento de maiores quantidades de informacao e das

camaras serem mais caras que outros tipos de sensores [9].

2.1.2.2 Localizacao baseada em balizas

As balizas também podem ser classificadas em dois grupos: balizas ativas e balizas passi-
vas. As balizas ativas possuem uma fonte de energia prépria, podendo ser emissoras, recetoras
ou simultaneamente emissoras e recetoras. Como ja foi referido, diretamente relacionado com a
localizacao utilizando balizas, esta pode ser obtida através de técnicas de triangulagao, trilateracdo
ou de ambas em simultaneo [9, 10]. A triangulagdo é baseada na medi¢do de angulos simulta-
neamente em relacdo a, normalmente, trés ou mais pontos de referéncia (neste caso, balizas) —
Figura 2.1. Por outro lado, a trilateracio baseia-se na medi¢do das distancias (ou diferencas de

distancias).

Como aplicagdo deste tipo de técnicas, algumas abordagens, com recurso a sensores laser
(angulares), utilizam balizas refletoras, que retornam feixes de luz fortes, utilizados para a detecao
do angulo do robd em relagdo a cada baliza, no plano horizontal [1]. As localizag¢Ges dos refletores
s@o guardadas na memdria do robd, a priori, representando-as através das coordenadas em relagao
ao referencial global. Para localizar o robd, € utilizada a técnica de triangulacdo usando pelo

menos trés dos refletores identificados [17, 20].

Os métodos de localizacdo baseados em marcadores artificiais (marcos e balizas) t€ém a grande
desvantagem de necessitar de modificagdes fisicas do ambiente onde o robo vai atuar, tornando-a
numa solu¢do pouco apelativa para diversas aplicacdes com requisitos de flexibilidade, aspeto vi-
sual, limitacdes or¢amentais e limitagdes nas caracteristicas geométricas do local. Para além disso,
por forma a ser possivel obter uma localizacio precisa, € necessdrio um nimero de marcadores

proporcional as dimensdes do espago, podendo tornar-se invidvel [16, 21, 1].
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Figura 2.1: Exemplo de triangulacdo relativa a marcos [1].

2.1.3 Meétodos de localizaciao probabilistica

As técnicas de localizagdo probabilistica estimam a posi¢do do robd através da integragdo
entre os dados medidos no momento atual e o anterior conhecimento do estado do sistema e dos
sensores de medicdo, para que o erro seja minimizado estatisticamente. Ao aplicar este tipo de
métodos, € necessario o conhecimento anterior do mapa do ambiente, das distribui¢des iniciais
de probabilidade e dos modelos estatisticos, tanto dos sensores como do movimento do robd. As
seccoes seguintes incidirdo essencialmente na apresentagdo do Filtro de Bayes, na andlise dos

filtros de Kalman (KF) e da localizagdo de Monte Carlo (MCL), assim como as suas variantes.

2.1.3.1 Filtro de Bayes

Genericamente, o problema da localizacido de robds pode ser formulado como um problema
de estimagdo de estado. Neste contexto x;, o estado do sistema, é tipicamente especificado pela
posicdo do rob6é num espago cartesiano bidimensional e pela orientacdo do robd. As medicdes z;
incluem medidas de sensores exterocetivos (e.g., laser range finders, sonares, imagens de cAmara),
e as informacdes de controlo u, geralmente consistem nas leituras de odometria do rob6 [22].
O préximo estado de probabilidade descreve como a posi¢cdo do robd muda com base apenas
nas informagdes recolhidas pelos encoders nas rodas do robo (odometria). Esta probabilidade
condicional é tipicamente um modelo de cinemadtica do robd, com incerteza adicional. O modelo
percetual descreve a probabilidade de fazer uma dada observacdo z; dado que o robd estd na
posicao x; [23].

O algoritmo de Bayes calcula a distribui¢do de probabilidade a partir das medidas dos sensores
e do estado do robd [2]. Para ser calculada a confianca de uma determinada estimativa no instante
t, utiliza-se a confianga no instante  — 1 juntamente com as medidas e o estado de controlo mais

recentes, de forma recursiva. O filtro de Bayes baseia-se no principio de Markov, i.e., que a
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localizacdo do robd € o unico fator no ambiente que sistematicamente influencia os dados lidos
dos sensores [23].

Est4 exposto de forma representativa na Figura 2.2 o pseudo-algoritmo do filtro de Bayes:

Algorithm Bayes _filter(bel{x,_ ). us. z:):

§

2: for all z, do

3: bel(z,) = [ plzs | ws 2oy ) bel(x,—y) dx
4: bel(x,) = n plz: | z:) bel(z,)

e endfor

6: return bel(x; )

Figura 2.2: Pseudo-algoritmo do filtro de Bayes [2].

Na linha 3 calcula-se a estimativa da confianca do estado, no momento ¢ (Bel(x;) ), proces-
sando o controlo no instante ¢ (1, ) e a confianca anterior, em ¢ — 1 (@(x,_l) ). Mais especifi-
camente, a estimativa da confianca é calculada através do integral entre o produto da distribui¢do
atribuida a x;_; (do ciclo anterior) e a distribui¢do de probabilidade de, dado u,, obter-se o estado
X, a partir de x;,_;. Este passo € classificado como “fase de predi¢do”.

Na linha 4 € calculada a confianga final, a partir da estimativa da confianca do estado (da linha
anterior) multiplicada pela probabilidade da medicdo z; ter sido observada para cada estado x; -
“fase de atualizacdo”. O resultado € depois normalizado através da multiplicagdo pela constante
para se obter um valor em probabilidade (entre O e 1).

A confianga final € entdo retornada na dltima linha do algoritmo. Para que seja possivel prever
a confianca posterior de forma recursiva, € necessario fornecer uma estimativa inicial do estado x,
sendo comum optar-se por uma de duas préticas: centrar toda a probabilidade num ponto especi-
fico, caso se tenha certeza total da localizaco inicial; ou distribuir uniformemente a probabilidade

por todo o dominio de , caso se desconheca na totalidade este valor inicial.

Demonstracio matematica'

A ideia-chave da filtragem de Bayes € estimar a densidade de pro-
babilidade sobre o espaco de estados tendo em conta os dados recebidos [11]. Esta probabilidade

posterior é normalmente denominada de confianca e é denotada:

Bel(x;) = p(x: |do...) 2.1

Utilizando como as informagdes disponivel desde o instante 0 até ao instante ¢. Para aplicacdes
em rob0s moveis distinguem-se as informagdes de controlo (#; ) e as informacgdes externas, de

medi¢do (z; ), ficando:

Bel(xt) = P(xt ‘thlv Uy Zp—2, Ut —15 .-y MO) = P(xt ‘Zl:t, Ml:t) (2.2)

1Baseado em [2].
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Aplicando a regra de Bayes:

P(ze | X6y 211, Ui) P(Xe | 202 —15 U1r)
p(Zt ‘Zl:tfb ul:t)

P |y, 214) = (2.3)

P i, z10) = NP2 | X, 20—1, i) (Xt | 205 U1t) (2.4)

Considerando que o estado x; estd completo, sem necessidade de informagdes anteriores ao

instante ¢, expressa-se a seguinte independéncia condicional:

Pz | %, 211, wr) = p(ze | %) (2.5)

Simplificando 2.4 a partir da relagdo 2.5 fica:

p(x ’ZI:I; Ml:t) =np(z ‘Xt)P(Xz |Z1s—1, Ui:) (2.6)

Ao relacionar a igualdade de 2.2 com 2.6 obtém-se:

Bel(x;) = np(z | x/)Bel(x;) (2.7)

Com

Bel(x;) = p(x: | 211, 1) (2.8)

Isto pode ser expandido como o integral:

@(xt) = / P(xt |xt717 Mt)P(xzfl ’ZIthlv ul:tfl)dxzfl 2.9

Obtendo-se as expressdes ja demonstradas no pseudo-algoritmo de Bayes da Figura 2.2, fi-

cando a demonstracido completa [12].

2.1.3.2 Localizacao Monte Carlo (MCL)

A Localiza¢do de Monte Carlo (também conhecida como filtro de particulas) € um algoritmo
de localizagdo baseado na formulacdo de Bayes, que estima a posi¢do do robo a partir de um
conjunto de hipdteses (particulas) distribuidas e ponderadas num determinado ambiente [11]. As
particulas de estado no mapa comecam a ser distribuidas aleatoriamente e terdo as suas posi¢des
e pesos alterados de acordo com as sucessivas leituras dos sensores [24]. O rob6 estima a sua
posicdo a partir da drea do mapa com maior concentracdo de particulas.

Os modelos de representacdo de particulas tém uma série de caracteristicas importantes [11]:

e Concentram os recursos computacionais em areas que sao mais relevantes, por amostragem

proporcional a probabilidade posterior.

e Pode acomodar caracteristicas de sensores, dinAmicas de movimento, e distribui¢des de

ruido praticamente arbitrarias.
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e Ao controlar o nimero de amostras online, pode adaptar-se aos recursos computacionais

disponiveis.

e Os filtros de particulas possuem uma implementacdo facil, tornando-os uma boa solucdo

para a localizacio de robos méveis.
Por outro lado, hé algumas desvantagens e limitagdes deste tipo de abordagens:

e Se o tamanho do conjunto da amostra for pequeno, um robd bem localizado pode perder a
estimativa da sua posi¢ao pelo facto do algoritmo néo conseguir gerar uma amostra no local

certo.

e Para o caso de o robd ser raptado, o algoritmo MCL regular também néo € apropriado, visto
que podem ndo haver amostras distribuidas nas proximidades da nova posi¢cdo do robd,

sendo impossivel a sua recuperacdo.

e Para além disso, € verificada uma grande degradacdo na eficicia deste método no caso de os
sensores serem muito precisos. No limite, o algoritmo MCL bésico ird falhar se os sensores

ndo possuirem qualquer ruido.
e A qualidade da solu¢do aumenta com o nimero de particulas.
Algoritmo MCL? Como j4 foi visto, os algoritmos de filtros de particulas representam a con-

fianga de um determinado estado do robo através de um conjunto de N amostras distribuidas de

acordo com essa mesma confianga:

Bel(x;) ~ S, = {x, w;'}l.:17__.7N (2.10)

Nesta expressio cada x! representa um estado possivel do robd, da particula i, no instante ¢ e
w! é um niimero ndo negativo que caracteriza o peso (importancia) da particula i, no instante ¢.

De forma recursiva, € realizado:

e Fase de predicao — parte-se inicialmente do conjunto de particulas da iteracdo anterior S;_,
aplicando-se o modelo da dindmica do rob6 para cada particula s,_;, amostrando da funcdo

de densidade p(x;|si |, u—1), i.e.,
) . . - .
— Para cada particula s;_ |, retira-se uma amostra s,/de p(x;|s,_,, u;—1).

. , . P / .
Assim, obtém-se um novo conjunto de particulas S, | que aproxima as amostras de p(x; |z—1).

e Fase de atualizagdo — aqui tem-se em consideragdo a medi¢do dos sensores do robd, z;, e
atribui-se um peso w; a cada uma das particulas de acordo com a probabilidade da particula

ter aquele estado s;i sabendo a medida z;.

2Baseado em [11, 12, 2, 13].
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z . [ i [
— Para cada particula, retira-se uma amostra s; de S;, de {st’, w; }

Obtém-se entdo S; ap6s a amostragem do conjunto pesado {s;", wi }

e Por fim, entra-se na fase de re-amostragem, que elimina as particulas com um peso abaixo

de um determinado limiar e cria novas amostras perto das que tém maior probabilidade.

Para a inicializacdo do filtro, é necessdrio atribuir um conjunto aleatério Sy inicial, a partir da

probabilidade p(xo).

2.1.3.3 Melhoramentos do algoritmo MCL

Random Particle MCL. Como foi exposto anteriormente, o algoritmo MCL regular possuiu
algumas limita¢des que, para algumas aplicacdes, ndo sdo desprezdveis. Uma dessas limitagcdes
estd relacionada com o evento de rapto, i.e., alterar manualmente a posicido do robd enquanto este
estd em funcionamento, perturbando gravemente o processo de auto localizacdo devido a uma
“teleportacdo” inesperada. Tendo em conta que o algoritmo MCL regular concentra gradualmente
as suas particulas na posicdo com maior probabilidade para a localizacdo do robd, verifica-se
que as outras zonas deixardo completamente de ter particulas “sobreviventes”, tornando entdo
impossivel a sua recuperacdo, no caso de rapto. Este comportamento é agravado nas situagdes
em que hi uma grande 4rea para a distribuicdo das particulas e no caso de se utilizar um ndmero
reduzido de particulas para o algoritmo [2].

Com o objetivo de colmatar estas limitacdes, utilizam-se algumas técnicas heuristicas simples.
Na base do algoritmo Random Particle MCL estd a ideia da inje¢do de particulas de forma aleatéria
com uma distribui¢do relacionada com a precisdo da estimacdo da localizagdo. Essa relacdo é
atingida a partir da monitorizacio da probabilidade das medidas dos sensores, relacionando-a com
a probabilidade média das medidas. Deste modo, focalizam-se os esforcos computacionais nas

regides que realmente importam, evitando o sobrecarregamento desses recursos disponiveis [2].

KLD-Sampling: Adaptive Particle Filter Esta abordagem foi desenvolvida como forma de
aumentar a eficiéncia e diminuir os esfor¢cos computacionais da utilizagao dos filtros de particulas.
A utilizacdo de um nimero constante de amostras desde o inicio do algoritmo pode tornar-se de-
sajustado e ineficiente, visto que a complexidade das densidades de probabilidade pode alterar-se
consideravelmente ao longo do tempo [12]. Durante a localizagdo global, o robd desconhece em
completo a sua posicao atual, por isso, as possibilidades da sua localiza¢do cobrem uniformemente
todo o espacgo. Por outro lado, na fase de seguimento de posicao, a incerteza € geralmente pequena
e frequentemente focada em espacos de dimensdes inferiores. Assim, sdo necessdrias mais amos-
tras durante a localizagcdo global, de forma a ser possivel aproximar a densidade real com maior
precisdo, das que sdo necessdrias apenas para o seguimento de posicdo [25]. Baseando-se neste
principio, aplica-se um método cuja ideia fundamental passa pela limitagdo do erro introduzido
pela representacdo a base de amostras do filtro, utilizando-se um ndmero reduzido de particulas

se a densidade estiver concentrada numa pequena drea do espaco, e aumentando-se o ndmero de
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amostras no caso da incerteza em relagdo ao estado ser elevada. Este algoritmo apresenta uma

baixa complexidade de implementacdo e um mais reduzido peso computacional [12].

Mixture-MCL Esta técnica surgiu para compensar as falhas suscetiveis de acontecer no caso
de se utilizarem sensores com pouco ruido, ou no limite, sem ruido. Uma das possiveis solugdes
para este problema seria aumentar artificialmente a dimensdo de ruido dos sensores, podendo
ser interpretada como a incerteza intrinseca a natureza aproximada do filtro de particulas [25].
Por outro lado, pode optar-se por uma solugdo mais consistente, em que se altera o processo de
amostragem de uma fracao das particulas [2, 11]. Basicamente, esta técnica é a combinagdo entre
uma amostragem regular e o oposto do MCL, invertendo o processo de amostragem. Enquanto
os algoritmos MCL bésicos primeiro preveem uma nova posi¢do usando odometria e em seguida
utilizam as medi¢des do sensor para avaliar a relevancia dessa amostra, o Mixture-MCL estima
a posicdo usando as medi¢des mais recentes dos sensores e, em seguida, utiliza a odometria para
avaliar a conformidade deste palpite com a anterior confian¢a do robd, tendo também em conta
os dados anteriores da odometria. O objetivo deste algoritmo é incorporar duas metodologias
que em combinacio se complementam e apresentam bons resultados. No entanto, este método
s6 por si poderd ser ineficiente uma vez que a geracdo de particulas é realizada ignorando toda
a historia, i.e., utilizando apenas as mais recentes informagdes dos sensores. Adicionalmente,
o cdlculo das duas principais fases do algoritmo (geracdo de particulas através do modelo de
medi¢do e o cdlculo do peso das particulas) pode ser dificil de realizar, sendo necessario recorrer
a métodos de aproximagdo (e.g., density trees) e, consequentemente, aumentar a complexidade da
sua implementacdo. Esta técnica consegue colmatar algumas das desvantagens da utilizacdo de
algoritmos MCL bdsicos, pois consegue estimar de forma bem-sucedida a posi¢do do robd com
um conjunto de amostras pequena, recupera rapidamente de raptos e tem um bom funcionamento

no caso de os sensores serem demasiado precisos [2].

2.1.3.4 Filtros de Kalman

O filtro de Kalman (KF) [26] é um algoritmo recursivo baseado nos filtros gaussianos, cuja
ideia principal € a de que a confianga num determinado conjunto de valores é representada por
uma distribui¢do normal constituida por miltiplas varidveis [2]. Em cada instante ¢, a confianga é
caracterizada por dois fatores: a média () e a covariancia (o;). Esta € uma das técnicas mais co-
nhecidas e utilizadas para a fusdo de informacdo, combinando uma fase de predi¢@o de estado com
os dados recebidos dos sensores, calculando uma média ponderada cujo grau de certeza de cada
valor estd diretamente relacionada com a sua covariancia [27]. O facto deste ser um algoritmo
recursivo, i.e., s6 necessitar da estimativa obtida no ciclo anterior e ndo de todo o seu histérico
temporal, torna-o numa técnica muito eficiente computacionalmente e facilmente aplicado em
processos de tempo real [2, 28, 29]. O filtro de Kalman € um estimador 6timo, garantindo uma
minimizag¢do do erro de estimacdo a partir da medicao de grandezas ao longo do tempo, perturba-

das por ruidos. De forma a operar no sentido da convergéncia para uma solucio 6tima é necessario
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que o sistema seja linear e que os ruidos associados sejam sequéncias de ruido branco gaussiano,
i.e., independentes e com média nula [30].

De forma a ultrapassar os problemas e as limitagdes do filtro de Kalman, visto que nos pro-
blemas reais raramente se verifica a premissa de que as medicdes e as transicdes de estados sdo
funcdes lineares, surgiu o Extended Kalman Filter (EKF). Esta variante permite a expansdo do
filtro de Kalman para aplicagdes com sistemas nao lineares, usando uma aproximacao linear da
estimativa atual, através da aplicacdo de derivadas parciais [2, 31]. O EKF, devido a sua sim-
plicidade de implementacgao e eficiéncia computacional, é das ferramentas mais populares para a
resolucdo dos problemas de estimacdo de estados aplicados a robética [2]. Contudo, esta técnica,
ao contrario do KF nfo €, no geral, um estimador 6timo e possui limitagdes. A eficicia com que
aproxima as solugdes estd relacionada tanto com o grau das ndo linearidades como com o grau de
incerteza no estado. Assim, o EKF pode nio garantir a convergéncia das estimativas ou até pode
convergir para resultados errados [32].

Outra das principais variantes do KF é o Unscented Kalman Filter (UKF) [33] que foi desen-
volvido como alternativa ao EKF, também para aplicacdes de sistemas ndo lineares. Este método
ndo utiliza a mesma estratégia de linearizagdo implementada no EKF. Em contrapartida, o algo-
ritmo do UKF aplica uma funcdo matemédtica denominada de unscented transform que utiliza um
conjunto de pontos especificos para parametrizar as médias e as covaridncias das distribuicdes de
probabilidade. Esta abordagem, teoricamente, apresenta melhores aproximagdes do que o EKF,
sem a necessidade de calcular os Jacobianos das matrizes [2, 33, 34]. Ainda assim, nem sempre é

a solu¢do mais adequada para algumas aplicagdes [35, 36, 37].

2.1.4 Métodos de ajuste de mapa
2.14.1 Perfect Match

O Perfect Match é um algoritmo de auto-localizagdo que surgiu como resposta a algumas di-
ficuldades no processo da auto-localizag¢do, de uma forma rdpida e pouco pesada computacional-
mente, de robds moveis, criado especificamente para ser aplicado no futebol robético (“Robocup
Midsize league”) [3], mas tendo o potencial de ser generalizado para outro tipo de ambientes (e
aplicagcdes) [4]. Como objetivos principais deste método, € necessario que o algoritmo resulte num
processo de localizag@o robusto, com uma estimag@o precisa da posicao e que seja computacio-
nalmente eficiente. Por outro lado, ndo sdo utilizados marcos artificiais para a localizacdo global
do robo, estando apenas limitado as caracteristicas proprias do ambiente (e.g., linhas, paredes,
etc). O Perfect Match faz a modelacdo do processo de localizacdo como um problema de minimi-
zacdo de erros, utilizando um minimizador numérico eficiente — Resilient Propagation (RPROP).
Outro fator importante é o de o mapa ser representado por uma grelha de ocupagado, sendo pos-
sivel calcular-se antecipadamente e uma tnica vez a matriz com as distincias de cada célula aos
obstaculos, assim como as respetivas matrizes de gradiente (na dire¢do do x e do y) [5]. Desta
forma, o tempo de processamento do algoritmo é reduzido consideravelmente - fator crucial para

aplicacdes online.
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(b) Representacdo da fungdo do erro, com um
(a) Estimacdo da posicdo e orientacdo do robd minimo global (zona clara) bem definido, indi-
num campo de futebol robético. cando a posi¢do estimada do robd.

Figura 2.3: [3]

Devido as caracteristicas deste método, ndo € propriamente adequado para ser aplicado em
ambientes amplos, com grandes dreas e em que ndo existam caracteristicas locais que ajudem a
reduzir a ambiguidade [24].

Como adaptacgdo ao algoritmo original, para ser mais direcionado para aplicagdes em ambien-
tes indoor e com outro tipo de sensores (laser range finder, sensores infravermelhos), foi proposto
um método com alguns ajustes para melhor se adaptar & nova realidade, calculando-se, em cada
ciclo do programa, um nimero fixo de alternativas adicionais (aleatérias) a melhor estimativa da
posicao atual do robd [4]. Apds este processo, € feita a comparagdo entre as funcdes de custo das
estimativas para poder selecionar-se a melhor. Por forma a evitar que a melhor estimativa esteja
sempre a alterar-se a cada iteracdo, é colocado um requisito extra, garantindo que a melhor esti-
mativa se mantém destacada durante um nimero fixo de iterag¢des, e s6 nessas circunstancias ¢ que
é adotada.

Utilizando uma boa configuracdo para o método Perfect Match, obtém-se resultados similares
aos dos filtros de particulas com uma diminui¢do muito considerdvel dos recursos computacionais
(e consequentemente do tempo de processamento). Adicionalmente, apesar de apresentar bons
resultados atuando de forma isolada para a localizacdo de robds méveis, a integracdo (e.g., através
do Filtro de Kalman) de outro tipo de medic¢des (e.g., odometria) pode tornar o algoritmo mais
robusto [5], especialmente em situacdes em que ocorram medidas com demasiado ruido ou em
casos de maior ambiguidade.

Adicionalmente, ao ser implementado um limiar de rejei¢do na funcdo de custo deste algo-

ritmo, € possivel obter resultados mais robustos na rejei¢ao de outliers [5].
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(a) Utilizaga@o apenas da odometria. (b) Utilizacao de 11 sensores infravermelhos.

(c) Utilizacdo de laser range finder conside- (d) Utilizagdo de laser range finder conside-
rando 13 pontos. rando apenas 7 pontos.

Figura 2.4: Comparacio entre a posi¢ao e a orientacdo real do robd (branco) com as estimativas
(azul) [4].
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(a) Algoritmo Perfect Match original. (b) Falha de localizag¢do devido a um obstaculo
externo ao mapa.

(c) Algoritmo Perfect Match com rejei¢io de ou- (d) Localizagdo bem-sucedida.
tliers.

Figura 2.5: Localiza¢do do robd usando o algoritmo Perfect Match (os pontos vermelhos sdo
utilizados para a localizagdo) com e sem rejei¢do de outliers (pontos a verde) [5].
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2.2 Visao geral dos métodos de localizacao para aplicacao em ambi-

entes dinamicos

Ap6s a andlise dos diferentes métodos e estratégias de localizacao de robds méveis, € possivel
tirar algumas conclusdes quanto a aplicabilidade em varios tipos de ambientes. Especificamente
& importante inferir quais os algoritmos que mais se adequam a robods destinados a participar em
locais que tenham caracteristicas que possam perturbar a auto-localiza¢do de robds méveis (e.g.,
pessoas a passar e a posicionar-se a volta do robd, aparecimento de obsticulos inicialmente nio
previstos, etc.). Este tipo de algoritmos tem de apresentar uma elevada robustez, facilidade de
adaptacdo e uma boa capacidade de distincdo entre medi¢gdes vdlidas e interferéncias externas
ao ambiente envolvente. Adicionalmente, os métodos de localizagdo ndo poderdo ser baseados
em caracteristicas que impliquem uma alteragdo do ambiente (e.g., implementagdo de marcos

artificiais, de balizas, etc.), mas apenas em caracteristicas proprias do local.

Os algoritmos baseados em filtro de particulas sdo bons candidatos a serem aplicados em am-
bientes dindmicos, devido principalmente a sua grande flexibilidade e robustez na acomodacdo
de vérios tipos de ruido e boa adaptacdo a dindmicas nao modeladas, como € o caso. Contudo,
é necessdrio realizar-se algumas extensdes, visto que os métodos probabilisticos sdo implementa-
dos baseando-se no principio de Markov, i.e., que o ambiente que rodeia o robd é estatico. Para
contornar o problema, integra-se uma fase de pré-processamento dos dados recebidos, por forma a
ser possivel filtrar os resultados que néo se ajustam com a realidade esperada (outliers) [2]. Deste
modo, obtém-se um algoritmo mais robusto com a capacidade de distin¢d@o entre as medidas espe-
radas (de acordo com o mapa do ambiente e da sua localizacio passada) e as informagdes causadas
por perturbagdes externas, que de outro modo poderiam influenciar drasticamente a estimagao da

posicao do robd.

No campo dos métodos de ajuste de mapa, o algoritmo Perfect Match revela um grande po-
tencial para ser aplicado em locais dinamicos. Como ja foi discutido anteriormente, com algumas
adaptacdes ao algoritmo original [3] € possivel utilizd-lo com diferentes tipos de sensores e em

ambientes indoor gerais [4, 5].

A aplicagdo do método SLAM para a geracdo de um mapa do ambiente e de um mapa baseado
na movimenta¢cdo dos humanos provou ser bem-sucedida, através da aquisi¢do e processamento
dos dados recebidos dos sensores, extraindo as informacdes referentes ao ambiente estatico e
dindmico. Com esse objetivo, houve a integracdo de varios algoritmos cuja fun¢do € identificar e
diferenciar algumas caracteristicas geométricas humanas em oposi¢ao a estruturas que fazem parte
do ambiente estético, permitindo acompanhar o movimento das pessoas [38]. Este tipo de técnicas
aumenta muito a complexidade da estimacao, pois ndo tem apenas de acompanhar a posicdo do
robd, mas também o movimento de uma quantidade desconhecida de humanos que partilham o

mesmo ambiente, sendo um processo desnecessario para grande parte das aplicagdes.
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2.3 Sistemas para carregamento ou troca de baterias

Outro foco de interesse para ser analisado neste capitulo estd relacionado com as limitacdes
de autonomia dos sistemas de bateria utilizados pelos robds mdveis atuais e as possiveis solugdes

para os contornar.

Atualmente, os robds méveis sdo utilizados em diversos campos e aplicacdes, tais como: auto-
macao industrial, detecdo de ambientes perigosos, automacao de escritorios, servicos hospitalares,
entretenimento, exploracdo do espaco, automacao agricola, automacgao na pesca, forcas armadas,
sistemas de seguranc¢a, educacdo, vigilancia, automacdo de tarefas domésticas, guias de museus
[39, 7, 8, 40, 6]. Um dos entraves na utilizacdo de robds méveis para este tipo de aplicacdes é
o tempo de operacdo a que estes estdo limitados, sendo obrigados a atuar em ciclos de funciona-
mento descontinuos. Isto estd diretamente relacionado com a autonomia das suas baterias e com
a dependéncia humana para o seu carregamento, ou troca [6]. A inclusdo de baterias de alta ca-
pacidade traz associado um aumento do peso e das suas dimensdes, sendo estas de grande porte.
Consequentemente, leva a uma diminuicdo da mobilidade dos robds e também de uma necessi-
dade de aumento significativo das dimensdes da estrutura do robd. Por estas razdes, estes tipos de
solucdes ndo sdo utilizadas como resposta aos problemas de duragdo insuficiente da alimentacio
dos robos [8].

Por outro lado, existem outros tipos de estratégia que resolvem ou minimizam alguns dos
problemas anteriormente referidos: a utilizacdo de estagdes de carregamento automadtico para os
robds, estacdes que permitam uma troca automadtica de baterias, ou carregamento continuo sem
fios (e.g., por indugdo [41]).

A utilizacdo de estacdes para o carregamento automdtico dos robos fornece os meios para
que estes ndo necessitem de intervengdo humana nos momentos em que seja necessario trocar ou

recarregar as suas baterias, aumentando a sua independéncia e autonomia [42].

Um sistema de carregamento foi desenvolvido em sincronismo com um sistema de teleopera-
¢d0 baseado na web que define e atribui remotamente tarefas para um robd [43]. O objetivo destes
sistemas € garantir um ciclo de funcionamento que pode ser executado ao longo de todo o ano. Por
forma a ser possivel atingir esse objetivo, é necessdrio implementar um sistema de carregamento
para o rob0 se tornar completamente auténomo. Este sistema possuiu uma baliza de infraverme-
lhos, utilizada para a localiza¢do do carregador a distancia; uma grelha de referéncia no meio da
estacdo de carregamento, para ser detetada por laser quando o robd ja estiver relativamente perto

do carregador; e uma ficha elétrica abaixo da grelha de referéncia, onde o robd se encaixa.

Quando o nivel de bateria de um rob6 atinge um valor baixo durante sua operagdo, este perde
a possibilidade de ser controlado por comandos e passa a existir o risco de algum evento peri-
goso acontecer. Com base nesta premissa, monitorizando o nivel da bateria, é possivel executar
um processo de auto recarregamento em tempo real quando a carga desce abaixo de um deter-
minado limiar. Assim, em [39] desenvolveu-se um mecanismo de detecdo desse momento de
funcionamento, que quando € ativado, faz o robd procurar pela estagdo de carregamento através

da localizacdo de um marco (integrado na estrutura da estagcdo), usando um laser range finder.
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Uma questao importante que se coloca esta relacionada com a solucdo utilizada para guiar o robd
apropriadamente até a estagdo, sendo que a sua estrutura e 0 método de encaixe também t€m um
papel fundamental. A estacdo fornece dois pontos de contacto para se conectar com a estrutura
de conexdo das baterias do robd médvel, através de um dispositivo auto-switch. Para além disso,
de forma a direcionar a inser¢@o dos pinos de carregamento, montou-se uma vara de guia na esta-
¢do de acoplamento. Durante o carregamento da bateria, o robd mével comunica com a estacao,

sabendo o estado da carga em tempo real.

Numa outra vertente, para ser aplicada em rob6s méveis destinados a interagir em ambientes
domésticos, foi proposto um sistema que utiliza sensores infravermelhos de custos reduzidos, mas
que pode operar numa ampla regido, e uma estacio com mecanismo de encaixe passivo com a
capacidade para compensar possiveis erros de alinhamento e encaixe [40]. Quando o robd estd
localizado dentro da regido limite da estag@o, o sistema direciona o rob0 para se posicionar imedi-
atamente a frente da estacdo, para carregamento. Como ¢ utilizada a forca do rob6 para se acoplar,
ndo existe a necessidade de a estac@o possuir elementos ativos, ou sensores. O sistema possui um
transmissor e um recetor de infravermelhos, estando o transmissor localizado na parte da frente do

robd, enquanto que o recetor estd integrado no centro da estagdo.

Especificamente para a aplicacdo em patrulha e seguranca, foi concebido um sistema cons-
tituido por um robd médvel e uma estagdo de carregamento estaciondria [7]. O rob6 tem uma
camara montada na sua parte superior, captando um sinal de video que posteriormente é proces-
sado com vista a detetar um marco artificial (que indica a localizacio da estacdo de carregamento).
Posteriormente, o sistema de visdo orienta o movimento com a finalidade de alcangar o acopla-
mento. Quando o robo se aproxima da estacdo com uma orientagdo e um offset desajustados, a
vara montada na estrutura serve como guia para garantir que os pinos sdo corretamente acoplados
nos adaptadores. A estacdo possui dois grupos de pinos para o carregamento: um grupo localizado
a um nivel superior, responsavel pelo carregamento das baterias do o computador e dos os circui-
tos de sensores; e outro grupo a um nivel inferior, responsdvel pelo carregamento das baterias dos
motores e dos drivers. Durante o carregamento, o robd estd ligado por forma a acompanhar o

processo e faz o desacoplamento quando este estiver concluido.

Noutro estudo [8], utiliza-se 0 método SLAM para construir o mapa do ambiente de a¢do do
robd, a priori, assim como a atribuicdo da localizacdo especifica da estacdo de acoplamento para
o carregamento do robd, nesse mesmo mapa. Assim, quando o robd é confrontado com a situacdo
de bateria fraca durante a execucdo de uma tarefa, o robd ird mover-se em direcdio a estacdo de
forma auténoma, posteriormente seguindo o percurso guia construido com fita magnética, que
esta localizado na entrada da estacdo. No entanto, existe a possibilidade de o robd entrar mal
alinhado na estag@o, devido aos erros acumulados ou aos erros de localiza¢do. Para contornar esse
problema, no momento em que os bracos da estagdo entram em contacto com o rob0d, o suporte
movel roda de forma a ficar alinhado com o robd, que é detetado por um sensor. Quando termina
o acoplamento, os elétrodos da estacdo, em contacto com o robd, fornecem a energia necessaria
para que sejam evitados possiveis danos no rob0d, durante a troca de baterias. Assim, a bateria

gasta € retirada, sendo colocada numa unidade de carga vazia, e uma bateria totalmente carregada
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é fornecida ao robo. Por fim, os bragos da estacdo soltam o robd, que volta a ficar operacional para
continuar a executar as tarefas que lhe foram atribuidas. O processo de troca de bateria dura cerca
de 45 segundos, ndo necessita que o robo se desligue e o mecanismo de acoplamento permite +-
9° de desalinhamento entre a estacdo e o robd movel.

Num outro artigo [44], foi apresentado um conceito de um sistema de troca de baterias “hot-
swap” continuo, a partir da ideia da ndo necessidade de espera enquanto as baterias do robd sdo
carregadas, sendo apenas necessdrio trocar a bateria descarregada por uma bateria totalmente car-
regada. Para ser possivel a adaptacdo do conceito “hot-swap” com um robd mével, é necessario
configurd-los para ter a bateria do tipo de cartucho, com trinco mecénico e estrutura de juncio.
Adicionalmente a estacdo deverd ter a estrutura de insercao/remocao de baterias, necessitando de
estruturas mecanicas adicionais tanto nas baterias como no robd, sendo possivel fazé-lo com uma

construcdo simples, baixo custo e com um tempo pequeno na troca.

2.4 Conclusoes

Neste capitulo analisou-se um conjunto de métodos de localizagdo para robos moveis, com
especial foco nos algoritmos AMCL e Perfect Match, sendo estes os mais promissores para a
aplicacdo concreta desta dissertacdo. Isto é devido essencialmente aos requisitos de utilizacdo
das caracteristicas proprias do ambiente, sem a necessidade de colocacdo de objetos externos
para facilitar o processo de localizagdo dos robds mdveis, assim como algumas limitagdes de
hardware existentes no robo utilizado para o presente projeto. O AMCL € um dos algoritmos
mais utilizados para a auto-localizacdo de robds méveis aplicados nas circunstincias descritas
anteriormente, tendo revelado bons resultados praticos ao longo dos anos. Por outro lado, o Perfect
Match € um algoritmo muito otimizado e com reduzido peso computacional, também provando
ser robusto e eficaz em diversas aplicacdes.

Numa outra vertente, depois de explorar alguns trabalhos relacionados com a autonomia das
baterias nos rob6s mdveis concluiu-se que as solucdes de troca de baterias ou s@o para robds ainda
aplicados em ambientes laboratoriais e/ou experimentais [8, 44] ou sdo solucdes industriais®*
muito caras para a maioria das aplicacdes. Assim, existe a necessidade de uma nova solucdo de

aplicacdo mais ampla.

3
4

www.egeminusa.com/pages/battery_charging/agvs_battery_charging_autoswap.html
www.ocme.it/products-and-technologies/machine-range/internal-logistics/agvlgv—automatedlaser-guided-
vehicle/agv-battery-station/automatic-battery-exchange.aspx
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Capitulo 3

Robo Clever

O rob6 Clever, patrocinado pela empresa CLEVERHOUSE, foi utilizado no desenvolvimento
do presente projeto de dissertacdo. Assim, neste capitulo, serdo documentadas as caracteristicas

relevantes do robd, tanto da estrutura como do hardware e de todo o software nele presente.

3.1 Hardware

Este robd tem um formato circular, com um raio aproximado de 0.23 m e tem cerca de 0.275 m
de altura, medidos em relacdo ao chio (Figura 3.1). Desloca-se num modelo de tracdo diferencial,

com 2 rodas paralelas e centradas em relagdo a geometria do robd.

|

s

Figura 3.1: Robd Clever.

3.1.1 Baterias

Para a alimentagdo de todo o equipamento elétrico presente no robd, utiliza-se uma caixa de
baterias externa, representada na Figura 3.2, que fornece uma tensdo DC de cerca de 24 V (24 a 28
V), composta por duas baterias KB1272F1! ligadas em série, como é possivel verificar na Figura
3.3. Na parte superior da caixa estdo presentes 3 contactos de cobre, que, ao serem encostados

nos contactos metalicos presentes na parte inferior do robo, conduzirdo a corrente necessdria para

Uhttp://www.vision-batt.com/site/product_files/CP1272.pdf
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a sua alimentacdo elétrica. No Capitulo 4 serd feita uma apresentacio e explicacdo mais porme-

norizada das ferramentas desenvolvidas com vista ao sistema de troca automatica de baterias.

n

Figura 3.2: Caixa que possui internamente as baterias para a alimentacdo elétrica do robod.

Figura 3.3: Duas baterias KB1272F1 ligadas em série, no interior da caixa.

Tabela 3.1: Especifica¢des das baterias KB1272F1

Tensdo nominal 12V
Numero de células 6
Ciclo de vida 5 anos

Capacidade Nominal a 25 °C:
Taxa de 20h (0.36A, 10.5V) | 7.2 Ah
Taxa de 10h (0.69A, 10.5V) | 6.9 Ah
Taxa de 5h (1.16A, 10.5V) | 5.8 Ah
Taxa de 1h (4.8A, 9.6V) 4.8 Ah

Resisténcia interna 22 mQ
Corrente de curto circuito 350 A
Corrente maxima de carregamento 2.88 A

Para além destas baterias externas (Tabela 3.1), o robd possuiu internamente 4 baterias mais
pequenas, de 6 V (ligadas em série - Figura 3.4), cuja funcio € fornecer temporariamente a energia
necessdria ao robd quando este estd na fase da mudanca automética de bateria. Mais especifica-

mente, quando o robo deposita a caixa de baterias descarregada, necessitard de se deslocar até ao
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local onde seré realizado o encaixe da bateria carregada, tendo também de atuar os servomotores.

Figura 3.4: Quatro baterias internas do robd, cada uma de 6 V, ligadas em série.

3.1.2 Motores e encoders

Os motores utilizados sdo os EMG49, equipados com encoders e uma caixa de velocidades
redutora de 49:1°:

Tabela 3.2: Especificacdes dos motores e encoders

Tens@o nominal 24V
Binério nominal 16 kg/cm
Velocidade nominal 122 rpm
Corrente nominal 2100 mA
Velocidade sem carga 143 rpm
Corrente sem carga 500 mA
Corrente de “Stall” 13 A
Poténcia de saida nominal | 34.7 W

Figura 3.5: Motor EMG49.

Zhttp://www.robot-electronics.co.uk/htm/emg49.htm
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Tabela 3.3: Conetores para a alimentagao elétrica dos motores

Cabo Preto Motor-
Cabo Vermelho | Motor+

Tabela 3.4: Conexdes dos encoders

Roxo Hall Sensor B Vout
Azul Hall sensor A Vout
Verde Hall sensor Ground
Castanho | Hall sensor Vcc

Figura 3.6: Motores EMG49 com os respetivos encoders, montados no robd.

Drivers dos motores:
Para o controlo dos motores, foi utilizado o driver MD49, especialmente compativel com os

motores EMG49 utilizados?, representado na Figura 3.7 .

Tabela 3.5: Especifica¢des dos drivers MD49.

Alimentacdo 24V
Comunicacao série | TTL (nivel de 5 V)
Baudrate 9600 ou 38400 bps

3.1.3 Servomotores

Contrariamente as seccdes descritas anteriormente, em que foi documentado o equipamento
que ja existia antes de se iniciar este projeto de dissertagdo, a inclusdo e o desenvolvimento do
sistema dos 4 servomotores foi trabalho realizado exclusivamente neste projeto. A utilizacdo dos
4 servomotores AX-12 da Dynamixel* estd relacionada com o encaixe automatico da caixa das

baterias, servindo como atuadores para este processo.

3http://www.robot-electronics.co.uk/htm/md49tech.htm
“http://support.robotis.com/en/product/dynamixel/ax_series/dx]_ax_actuator.htm
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(b)

Figura 3.7: (a) Representag@o dos drivers MD49. (b) Drivers dos motores montados no robd.

Os servomotores sao diretamente controlados pelo computador, comunicando por uma ligagdo

USB, através de um circuito que funciona como interface tanto para a comunica¢do como para a

alimentacgao elétrica dos motores (Figura 3.8).

Figura 3.8: Circuito de interface para a comunicagdo e alimentagdo elétrica dos servomotores

AX-12.
Tabela 3.6: Especifica¢des dos servomotores AX-12.
Peso 535¢
Dimensdes 32 mm x 50 mm x 40 mm
Resolucdo 0.29°
Stall Torque 1.5N.m(@I120V,1.5A)
Velocidade sem carga 59 rpm (a 12V)
Rotagdo 0° a 300°, ou em modo de roda, sem limitacdo de angulos.
Temperatura -5°Ca+70°C
Tensao 9a 12V (recomendado 11.1 V)

Protocolo de comunicacio

Comunicacio série assincrona half duplex (8bit, 1stop, No Parity)

Ligacdo Fisica

TTL Level Multi Drop (conexdo em modo daisy chain)

IDs 254 1IDs (0 a 253)
Baudrate 7343bps a 1 Mbps
Feedback Posicdo, Temperatura, Carga, Tensao de entrada, etc.
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Em cada um destes servos acoplou-se uma pec¢a de aluminio (Figura 3.9), desenhada especi-
ficamente para encaixar e elevar a bateria, no momento da sua troca automadtica. Para o controlo
destes atuadores desenvolveu-se um programa em C++ aplicado no ambiente ROS, o qual serd
exposto no Capitulo 3.2.6.

Figura 3.9: Peca de aluminio desenhada para a elevagdo das baterias.

3.1.4 Conversores Step-Down

Na transicdo entre o andar de base e o andar superior do robo, hd um barramento de 24 V,
alimentado diretamente das baterias do robd. Assim, para se obter um nivel de tensdo apropri-
ado para os diferentes componentes eletrénicos presentes, utiliza-se 2 conversores abaixadores
DC-DC. Um desses conversores (LM2575HV)> alimenta o Arduino e um circuito eletrénico de

controlo auxiliar.

Tabela 3.7: Especificacdes do conversor LM2575HV.

Tensdo de saida ajustdvel | continuamente, através do potenciémetro, de 3.3 a 15V
Corrente de saida até 1 A
Tensdo de entrada até 7a40 'V

FEEDBACK

+1.2 to 55V,

60V iy
UNREDGCUI\-:E? T|EM2575HV-ADJ L OouTPUT
oUTPUT VOLTAGE
° W °

— 2 150 uH L

+fow 3| eNo 5] ON/oFF + cour 50k @A
D1

100 4F 110Q06 2000 uF
R1
1.1k

(a) (b)

Figura 3.10: (a) Esquema do circuito conversor abaixador utilizando o LM2575HV e (b) o mesmo
circuito integrado no robd.

Shttp://www.ti.com.cn/cn/lit/ds/symlink/lm2575-n.pdf
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Para a alimentag@o dos 4 servomotores, utiliza-se outro circuito conversor abaixador DC-DC,
com 0 MAX724%. Cada servomotor consome, no maximo 900 mA, totalizando 3.6 A de corrente

maxima necessdria para alimentar os 4 do sistema.

Tabela 3.8: Especificacdes do conversor MAX724.

Tensdo de saida ajustdvel | 2.5 Va35V
Corrente de saida até 5 A
Tensdo de entrada 8a40V

INPUT QUTPUT
8VTO40V SuH SVATSA
N Vew —
Z0F maxim MBR7A5 28&
= MAX724 "
e B ’\47Q.LF
27k 221k
aQ\D
L _
I 001uF = =

(a)

Figura 3.11: (a) Esquema do circuito conversor abaixador utilizando o MAX724 e (b) o mesmo
circuito integrado no robo.

3.1.5 Laser

O laser utilizado por este robd é o URG-04LX-UGO01’, montado na zona frontal do andar
superior do robd, invertido, como € possivel verificar na Figura 3.12. Este comunica diretamente

com o computador através de uma ligacdo USB, por onde € eletricamente alimentado.

Figura 3.12: Laser URG-04LX-UGO1 montado no robd.

Shttps://datasheets. maximintegrated.com/en/ds/MAX724-MAX726.pdf
7https://www.hokuyo-aut.jp/02sensor/07scanner/download/pdf/URG-04LX_UGO1_spec_en.pdf



Tabela 3.9: Especificagdes do laser URG-04LX-UGO1.

Laser infravermelho

comprimento de onda 785 nm

Area de detecdo

240°

Distancia de detecdo

de 20 mm a 4000 mm

Tensao de alimentagdo

5 V DC, através da ligacao USB

Consumo de corrente

500 mA

Resolucdo I mm

Resolugdo angular 0.36°

Nuimero de pontos 683

Tempo de varrimento | 100 ms/varrimento
Peso 160 g

Dimensodes externas 50 x 50 x 70 mm

Rob6 Clever

3.1.6 Arduino

No robd esta presente um microprocessador Arduino Uno, o qual é responsdvel por interagir
com um conjunto de sensores e atuadores presentes no robo: sonares, LEDs, solenoides. Este
comunica com o computador através de uma ligacdo USB, operando como interface entre todo o
software de controlo que é executado no computador, em ROS, e alguns dos sensores e atuadores

integrados no robd. Na Figura 3.13 estdo representadas as ligagdes do Arduino.

USB

B s3v 13
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B sv
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~10 LoadSup
1) Fotodiodo1

FotodiodoO

DDD‘

m| sv

B | ono -9

AD 7
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CEXREN]
[EEEXX]

AS 2

Arduino

Figura 3.13: Liga¢des do Arduino Uno presente no robd.
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3.1.7 Sonares e LEDS

Na zona frontal do andar superior do robd, estdo distribuidos 4 sonares SRF018 para auxilio

extra (além do laser frontal) na detegdo e desvio de obsticulos. Estes estdo ligados a um circuito

elétrico que por sua vez estd conectado aos pinos de entrada e saida do Arduino.

Tabela 3.10: Especificagdes dos sonares SRFO1.

Distancia de detecéo

de 0-18 cm a 600 cm

Resolugéo 3ad4cm
Frequéncia 40 KHz
Baudrate 9600, 19200 ou 38400 bps

Tensdo de alimentagdo

entre 3.3 e 12V (5.5V recomendado)

Corrente de consumo

25 mA em operacdo, 11 mA em Standby e 55 uA suspenso

Ligacdo fisica

TTL

Dimensdes

2 cm (didmetro) x 4 cm

Serial /O

+3.3vto +12v

Figura 3.14: Sonares SRFQ1 com representacdo dos pinos de ligacao.

Figura 3.15: (a) Sonares SRFO1 integrados na placa pertencente a zona média do robd. (b) Robd

com a placa dos sonares montada.

Para além dos sonares, o robd possuiu dois conjuntos de LEDs, um na zona frontal e outro na

parte traseira (Figura 3.16), cobrindo o perimetro externo do robd. Estes também sdo controlados

8https://www.robot-electronics.co.uk/htm/srf01tech.htm
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pelo Arduino, que por sua vez estd diretamente ligado ao computador, onde estd integrado o soft-
ware principal, em ROS. Este conjunto de LEDs é principalmente para aplicacdes de publicidade,
colocados com o intuito de despertar a atencdo das pessoas que partilhem o mesmo espago do

robo.

Figura 3.16: (a) LEDs frontais (placa branca) e (b) LEDs traseiros do robo (placa branca).

3.1.8 Computador

O robd estd equipado com um computador que utiliza o sistema operativo Linux, com a distri-
bui¢do Ubuntu 14.04°. Esta é a unidade central de todos os processos comportamentais do robo,
onde estd a ser executada toda a hierarquia ROS que sera descrita em pormenor na Secc¢do 3.2.
O computador possuiu 1 Gb de meméria RAM e utiliza o processador Atom D400'?, da Intel®.

Aqui reside uma das questdes mais importantes referentes as limitagdes do software do robo.

Tabela 3.11: Especificagoes do processador Atom D400.

Nicleos de processamento 1

Threads 2

Arquitetura 64 bits

Cache 512KB L2
Frequéncia de base 1.66 GHz
Intervalo de tensdo de operagdo | 0.800 Va1l.175V
Poténcia de consumo 10W

Como ¢ possivel verificar por algumas destas especificacdes técnicas mais relevantes, este
é um processador com pouco poder de cédlculo (baixa frequéncia de base e apenas 1 ntcleo de
processamento), mas em contrapartida consome pouca poténcia (maximo de 10 W).

E importante referir que este é um consumo constante durante todo o periodo de atividade
do robd, mesmo quando este estd parado, em oposi¢do, por exemplo, aos motores que, apesar
de consumirem mais energia ¢ apenas durante a movimentacdo do rob6. Este é um fator muito
relevante no contexto de robos de reduzidas dimensdes, pois estes ndo tém capacidade para integrar

baterias de elevado peso e grandes dimensdes.

http://www.ubuntu.com/
0http://www.intel.com/content/www/us/en/processors/atom/atom-d400-d500-vol- 1-datasheet.html
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Figura 3.17: Computador interno montado no robd.

3.1.9 Sistema para logistica

Umas das aplicagdes pensadas para a plataforma robética genérica esta relacionada com ope-
racdes de logistica, mais concretamente no transporte de prateleiras mdoveis. Assim, ao longo
deste projeto desenvolveram-se os modulos necessdrios para este sistema, nomeadamente uma es-

trutura com um mecanismo atuado por solendides e um encaixe colocado por baixo das prateleiras

N

Figura 3.18: Estrutura integrada na superficie superior do robd para o sistema de transporte de
prateleiras moveis.

moveis, para permitir o acoplamento entre estas e o robd.

Na Figura 3.18 é possivel visualizar a placa preta com o mecanismo dos solendides aparafu-
sada na parte superior do rob0, cuja funcdo € elevar dois cilindros metélicos por forma a encaixar
com a superficie inferior das prateleiras. Os dois cilindros metélicos encontram-se no relevo cen-
tral da estrutura, alinhados com a frente do robd, representados com maior detalhe na Figura 3.19a.
Os solendides estdo ligados a um barramento de 12 V (junto a estrutura, na parte superior do robd),
o qual fornece a poténcia necessdria para a atuacdo dos mesmos. Na superficie inferior das prate-
leiras integrou-se um encaixe para permitir o acoplamento entre os cilindros e a prateleira mével,

visivel na Figura 3.19b.
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A ideia geral € o robd deslocar-se para baixo das prateleiras, encaixar os cilindros metélicos na
parte inferior destas e arrastd-las até ao local de destino, baixando de novo os cilindros e soltando

a prateleira. Na Figura 3.20 estd visualmente representado o sistema descrito até aqui.

Figura 3.19: (a) Sistema de encaixe com cilindros metélicos, atuado por solendides. (b) Estrutura
de encaixe na parte inferior da prateleira.

Figura 3.20: Rob6 acoplado com a prateleira mével.
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3.2 Software ROS

Inicialmente, nesta sec¢do, ird fazer-se uma introdugdo a plataforma de desenvolvimento ROS.
Depois sera feita uma descri¢do, com detalhe, de todo o software que é executado no computador
do robd, desde a arquitetura geral até aos programas individuais e as suas fun¢des, desenvolvidos
em ROS.

Figura 3.21: Logo do ROS.

Como j4 foi referido anteriormente, utilizou-se, para o desenvolvimento deste sistema, o fra-
mework de desenvolvimento ROS (com a versio indigo'!), muito popular nos tltimos anos para a
integracdo e implementacdo de software a ser utilizado em aplica¢cdes de robdtica.

O Robot Operating System (ROS)'? é um framework de desenvolvimento de software que
integra uma vasta colecio de bibliotecas e ferramentas que facilitam a criacdo e implementacdo
de sistemas roboticos: abstracio de hardware, abstragao de comunicagdo entre programas, drivers
para diversos tipos de dispositivos, programas para visualiza¢do de dados, gestdo de pacotes, etc.
A reutilizacdo de cédigo € outro aspeto importante no contexto da criacdo de software de elevada
complexidade (como € no caso da robdtica) e que € facilitada utilizando as bibliotecas criadas por
comunidades de todo o mundo, aumentando a velocidade no desenvolvimento das aplicagdes. Isto
porque a execugdo de tarefas aparentemente simples na perspetiva humana envolve a integracio
de um grande nimero de programas interligados com diferentes tipos de hardware, o que torna
a sua implementa¢do um grande desafio. Em adicdo, a utilizacdo de ROS facilita o trabalho em
equipa, pois qualquer pessoa ou entidade pode desenvolver um né que facilmente se integra com
outros nds ou sistemas, pois o framework realiza todos os processos de comunicagdo entre eles.

Na base do ROS estd um conjunto de conceitos fundamentais de todo o framework. Numa
visdo geral, os sistemas desenvolvidos em ROS consistem em vérios programas que comunicam

entre si por forma a atingir determinados objetivos comportamentais.

3.2.1 Nbés

Um né'? é um processo que executa um determinado c6digo - programa. Os nés sio os blocos

fundamentais de qualquer sistema ROS que fazem parte de um grafico de comunicacdes com

arquitetura ponto-a-ponto, comunicando entre si através de tOpicos, servicos, acdes ou a partir

Uhttp://wiki.ros.org/indigo
Zhttp://wiki.ros.org/
Bhttp://wiki.ros.org/Nodes
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do servidor de parametros. Como o ROS funciona como um sistema distribuido, os nés ndo
tém necessariamente de operar no mesmo computador, podendo ser executados a partir de varias
plataformas que comunicam entre si. Entre os nds, destaca-se o mestre (roscore) responsavel por
fornecer as informagdes necessarias para as comunicagdes entre os restantes nos (utilizando XML-
RPC (Extensible Markup Language Remote Procedure Call)), sem que seja necessario que estes
conhegcam o enderego IP (Internet Protocol) e a porta onde os outros nés estdo a ser executados.
Quando um novo né aparece no sistema, o roscore providencia os dados necessarios para
que este possa formar uma ligacdo ponto-a-ponto com os restantes nds que publicam e subscre-
vem 0s mesmos tépicos [45]. Para além disto, o roscore também gere o servidor de parametros,
atualizando as informagdes transmitidas pelos nds no inicio da sua execugéo, ou a partir de recon-

figuracdes em runtime, utilizando-se a API dynamic_reconfigure'*.

3.2.2 Tépicos

Os tépicos sdao barramentos de comunicacdo (identificados por nomes tinicos) pelos quais os
nés trocam mensagens entre si, seguindo um modelo de publisher/subscriber que separa a pro-
dugdo e o consumo de dados. Os nds simplesmente subscrevem os tépicos de que necessitam
e, quando geram informagdes, publicam-nas para os tépicos relevantes'>. Com esta arquitetura
é possivel que multiplos nds subscrevam e publiquem para os mesmos tépicos, podendo proces-
sar a mesma informacgdo para aplicacdes diferentes. Atualmente o ROS suporta transporte de
mensagens através de TCP/IP (Transmission Control Protocol/Internet Protocol), conhecido por
TCPROS'® e UDP (User Datagram Protocol), nomeado de UDPROS!”. Por default é utilizado
o transporte por TCP/IP, que é mais fidedigno, garantindo a entrega de todas as mensagens, em
oposicdo ao UDP, que apesar de produzir menos overhead e diminuir a laténcia, ndo garante a

entrega de todos os pacotes de dados.

3.2.3 Servicos

Os servicos sdo uma forma de comunicagdo do tipo de pedido/resposta (request/reply), nor-
malmente utilizados quando um né necessita de consultar alguma informacao referente a outro né
ou quando € necessario iniciar a execucdo de uma determinada atividade. Um né (servidor) dispde
um determinado servico, identificado por um nome tnico, que pode ser requisitado por outro né

(cliente) que chama esse servico e espera pela resposta'.

3.2.4 Acoes

As agdes sdo outra forma de comunicag@o entre os nds, muito Uteis nos casos em que a agao

requisitada por um determinado né nio € algo imediato e que se prolonga pelo tempo. As acdes

4http://wiki.ros.org/dynamic_reconfigure
I5http://wiki.ros.org/Topics
16http://wiki.ros.org/ROS/TCPROS
Thttp://wiki.ros.org/ROS/UDPROS
18http://wiki.ros.org/Services
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sdo definidas por um objetivo final, um resultado e por um conjunto de feedbacks dados ao longo
da sua execugdo. O né que requisita a a¢do indica o objetivo final pretendido e o né que a executa
vai informando do desenrolar incremental do processo (através de feedbacks), até a devolucao do

resultado final da acio'®.

3.2.5 Arquitetura geral

Por forma a que um robd desempenhe um conjunto de funcdes, € necessario haver varios gru-
pos de ligacdes relacionando diversos programas. No caso concreto do robd Clever, foi necessario
integrar varios nds, cada um com a sua fun¢do, com vista ao bom funcionamento do sistema final.
Para que a execucdo do software seja realizada de uma forma modular e simplificada, utilizam-
se varios niveis de lancamento dos nds de ROS (ficheiros launch), destacando-se trés principais:

nivel de hardware, nivel de navegacdo e nivel de decisdo.

driver_sensors

/driver_sensors

servos_controller

/servos_controller

driver_laser

/driver_laser

driver_joy control_joy driver_motors

Figura 3.22: Arquitetura de ROS, visualizada através do rqt_graph, do nivel de lancamento de
hardware.

:

/[driver_joy

Na figure 3.22 é possivel visualizar graficamente toda a hierarquia ROS relacionada com o
hardware que € executada no robd Clever, com este nivel de lancamento. Esta representacio foi

obtida a partir de uma das ferramentas de visualizacio do ROS: o rgt*°

, utilizando especificamente
o plugin rgt_graph®*' que demonstra graficamente toda a hierarquia de nés, interligados pelos
tépicos que os relacionam, formando o sistema geral de execugao.

A partir da andlise da imagem verifica-se que a este nivel apenas sdo langados os nés de ROS
referentes ao controlo de hardware, que incluem os drivers dos motores, dos sensores, do laser, do
controlo por joystick e o n6 de controlo dos servomotores. Isto permite a verificacdo e validagdo
das funcionalidades de todas as componentes de controlo do hardware, permitindo uma mais fécil

resolugcdo de problemas. Para além disso, ¢ muito ttil utilizar o controlo por joystick tanto para

http://wiki.ros.org/actionlib
20http://wiki.ros.org/rqt
2l http://wiki.ros.org/rqt_graph
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a movimentacdo do robd de umas dreas para outras, assim como para a utilizacdo de algumas

ferramentas de mapeamento (e.g., SLAM) aquando da criagdo de mapas do ambiente.

driver_sensors

/driver_sensors

servos_controller

/driver_motors
/servos_controller

driver_joy control_joy driver_laser

poy_fCGeomroion ]

driver_motors P
localization_amcl

< Jlocalization_amcl

control_go_to_x_y_theta

/driver_laser ‘control_go_to_x_y_theta

Figura 3.23: Arquitetura de ROS, visualizada através do rqt_graph, do nivel de lancamento de
navegacao.

Neste caso, representado na figura 3.23 foram langados todos os nds que operam desde o
hardware (figura 3.22) até ao nivel da navegacdo (que incluiu os nés de localizacdo e um né de

controlo de posicdo para a navegacdo até aos pontos pretendidos).

driver_sensors decision servos_controller

santrol_go_to_x_y_theta
driver_joy control_joy -
driver_motors
emd_vel tf_static| ‘control_go_to_x_y_theta
-

~ localization_amcl
_ Jtf
driver_laser < Jlocalization_amcl
aser_scan|
clever

initialpose| clever/perfect_match

map_server

Figura 3.24: Arquitetura de ROS, visualizada através do rgt_graph, do nivel de langamento de
decisdo.

Em adi¢@o aos dois anteriores niveis de lancamentos de programas de ROS, na figura 3.24
estd incluido um né de decisdo, cuja fungdo € proporcionar uma navegacdo completamente autd-
noma ao rob0d, sem ser necessdrio a utilizacdo de um controlo remoto (nivel de hardware), nem
o fornecimento manual de pontos de destino pelo utilizador (no caso do nivel de lancamento da
navegacdo). Na seccdo seguinte, ird fazer-se uma descri¢do mais pormenorizada dos programas
visualizados nas imagens anteriores, fornecendo todas as informagdes necessdrias para a sua utili-

zagdo e compreensao.
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3.2.6 Descricao dos noés de ROS

A analise sera efetuada desde o nivel mais baixo, do hardware até ao nivel mais alto de tomada

de decisoes.

1. Driver do laser

O driver para o laser URG-04LX-UGO1 ja existia nas bibliotecas oficiais do ROS (ho-
kuyo_node **) e por isso foi utilizado diretamente, tendo apenas sido necessério confi-
gurar os pardmetros referentes as caracteristicas do laser. Na figura 3.25 estd o dyna-
mic_reconfigure do driver do laser, onde estdo listados todos os parametros configurdveis

deste nd, podendo ser alterados durante a sua execugao.

Por forma a ser possivel utilizar corretamente este programa, tal como em todos os outros

nés, é necessério conhecer os tépicos necessérios para o seu funcionamento?>.

No [/driver_laser]
Publicagdes:

e /driver_laser/parameter_updates [dynamic_reconfigure/Config]
e /driver_laser/parameter_descriptions [dynamic_reconfigure/ConfigDescription]
e /laser_scan [sensor_msgs/LaserScan]

Subscri¢des: Nenhuma

Servigos:

e /driver_laser/set_parameters

22pttp://wiki.ros.org/hokuyo_node
Zriio omitir-se os tépicos de logging (/rosout, */set_logger_level, */get_loggers, */self_test, etc) e de diagndstico de
hardware (/diagnostics), pois estes sdo comuns a todos os ndés e ndo sdo relevantes para efeitos de documentagao.
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/driver laser

Rob6 Clever

min_ang -3.14159265359 == 3.14159265359 |-1.75
max_ang -3.14159265359 3.14159265359 |1.75
intensity ]

cluster [ 99 |1
skip 0 9 o
port /dev/Clever_laser_cable

calibrate_time )

frame_id laser_link

time_offset

-0.25

allow_unsafe_settings [

0.25 0.0

Figura 3.25: Parametros ajustdveis em runtime, com o dynamic_reconfigure do driver do laser.

Como j4 foi referido, este n6é tem implementado a possibilidade de reconfiguracdo di-

namica, em runtime, através do dynamic_reconfigure, sendo as duas primeiras publica-

cdes: /driver_laser/parameter_updates, /driver_laser/parameter_descriptions € 0 servico

/driver_laser/set_parameters para este propoésito. No final de cada varrimento do laser, este

noé publica o conjunto do valor das distancias aos obstdculos detetados para o tépico /la-

ser_scan, que € do tipo sensor_msgs/LaserScan.

Parametros:

”port”: Porta USB onde esta ligado o laser.
”frame_id”: ID do referencial do laser do robd.
“min_ang”: Angulo minimo do varrimento do laser, em radianos.

“max_ang’: Angulo médximo do varrimento do laser, em radianos.

2. Driver do joystick

N6 [/driver_joy]
Publicagdes:

e /joy [sensor_msgs/Joy]

Subscri¢des: Nenhuma

Servigos: Nenhum

O programa do driver do joystick adquire, no recetor conectado a uma das portas USB

do computador, os dados enviados pelo comando remoto. De seguida, converte os dados

recebidos para o formato de mensagens sensor_msgs/Joy, publicando no tépico /joy. As
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mensagens publicadas apenas indicam os botdes premidos no joystick por parte do utiliza-
dor, que depois serdo processadas pelo né de controlo /control_joy. Este programa também
pertence as bibliotecas oficiais de ROS?*, tendo-se apenas configurado os pardmetros de

ajuste do no.

3. Controlo do joystick

NOo [/control_joy]

Publicagdes:

e /cmd_vel [geometry_msgs/Twist]
Subscrigdes:

e /joy [sensor_msgs/Joy]

Servigos: Nenhum

Parametros:

e “axis_linear”: Definicdo do botdo que dard os comandos de velocidade linear.
e “axis_angular”: Defini¢cdo do botdo que dard os comandos de velocidade angular.

e “axis_deadman”: Defini¢do do botdo com func¢do de deadman switch.

e “scale_linear”: Fator de multiplicacdo para a velocidade linear maxima do robd.

e “scale_angular”: Fator de multiplicacdo para a velocidade angular méxima do robo.

Este programa, pertencente as bibliotecas de ROS?® tem como principal funcéo interpretar
o contetido das mensagens publicadas no topico /oy, pelo né /driver_joy, e converté-las
para comandos de velocidade que serdo posteriormente enviadas para os motores, pelo n6

do respetivo driver.

4. Controlo dos servomotores

No [/servos_controller]
Publica¢des: Nenhuma

Subscrigdes:
e /move_servos [std_msgs/String]
Servigos:

e /get_servos_status

24http://wiki.ros.org/joy
L http://wiki.ros.org/turtlebot_teleop
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O programa de controlo dos servomotores do robd funciona a partir de um comando enviado
através do topico /move_servos que indica a acdo pretendida por parte do controlador. Ao
enviar a string ”Open”, os 4 servomotores rodam por forma a que a caixa das baterias seja
solta, deixando-a cair. Por outro lado, no momento do encaixe da bateria, é necessario
publicar a string ”Close” para que os servos elevem e segurem a bateria, com o objetivo de
colocar os contactos elétricos na posicdo correta para fornecer a energia necessaria ao robd.
Para além disto, € possivel saber a posicio momentinea de cada servomotor através de uma

chamada ao servigo /get_servos_status deste n6.

Este programa foi totalmente desenvolvido neste projeto de disserta¢do, tendo-se depois

integrado no restante sistema.

Parametros:

e “num_servos’: Numero total de servomotores a controlar.

e “servos_velocity”: Velocidade nominal de rotacdo dos servomotores, em graus/s.

e “tolerance_to_pos”: Médximo erro permitido para a posicao final indicada.

e ”initial_pos”: Posi¢#o inicial dos servomotores, de 0 (0°) a 1023 (300°).

e “final_pos”: Posi¢ao final dos servomotores, de 0 (0°) a 1023 (300°).
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5. Drivers dos sensores

No [/driver_sensors]

Publicacdes:
e /driver_sensors/sonarQ [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/sonarl [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/sonar2 [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/sonar3 [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/sharp0 [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/sharpl [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/sharp2 [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/sharp3 [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/opt_rr [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/opt_fl [sensor_msgs/Range]
e /driver_sensors/opt_fr [sensor_msgs/Range]

e /driver_sensors/opt_rl [sensor_msgs/Range]

Subscrigoes:
e /driver_sensors/command [unknown type]

Servicos: Nenhum

Este € o n6 de ROS que comunica, via porta USB, com o Arduino, que, por sua vez, recebe
os dados dos sensores do robd (sonares, LEDs). Como € possivel verificar, publica para
12 tépicos, sendo 4 referentes aos sonares (/driver_sensors/sonar0, /driver_sensors/sonarl,
/driver_sensors/sonar2 e /driver_sensors/sonar3 ), outros 4 referentes aos LEDs do robd
(/driver_sensors/opt_rr, /driver_sensors/opt_fl, /driver_sensors/opt_fr, /driver_sensors/opt_rl)
e outros 4 topicos referentes aos sharps (/driver_sensors/sharp0, /driver_sensors/sharpl,

/driver_sensors/sharp2, /driver_sensors/sharp3).

Este programa nao faz parte das bibliotecas de ROS, tendo sido desenvolvido pelo grupo
de robética do INESCTEC/FEUP e utilizado para o presente projeto de dissertagdo, apesar
de neste momento ainda ndo estar integrado no resto do sistema. Para que o programa seja
integrado € apenas necessdrio criar um né ou utilizar um j4 existente que publique para o

tépico /driver_sensors/command, indicando o tipo de acdo que se pretende deste.
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6. Drivers dos motores

No [/driver_motors]

Publicacdes:

o /tf [tf2_msgs/TFMessage]
Subscrigoes:

e /cmd_vel [geometry_msgs/Twist]

Servigos: Nenhum

Parametros:

e “port”: Porta USB onde estd ligado o driver dos motores.
e “’wheel_radius”: Raio das rodas do robd, em metros.

e “dist_between_wheels”: Distancia entre as rodas do robd, em metros.

e “enc_pulses_per_revolution”: Nimero de pulsos do encoder por cada rotagdo com-

pleta das rodas.

e “odom_frame_id”: ID do referencial da odometria.

e “base_frame_id”: ID do referencial da base do robd.

e laser_frame_id”: ID do referencial do laser do robo.

e “laser_x_offset”: Distancia (em x) do laser em relagcdo a origem do referencial de base

do rob6 (“base_frame_id”).

e “laser_z_offset”: Distancia (em z) do laser em relacdo a origem do referencial de base

do rob6 (’base_frame_id”).

Este programa também foi desenvolvido pelo grupo de robdtica do INESCTEC/FEUP, antes
do inicio deste projeto. Essencialmente tem como fun¢do fazer a comunicagdo com 0s mo-
tores, subscrevendo o tépico /cmd_vel, no qual sdo recebidos os comandos de velocidade,
e envid-los para os drivers, através do protocolo de comunicagdes especificado. Para além
disto, este n6 € responsdvel pela publicagcdo das transformadas entre o referencial do laser
(laser_frame_id) e o referencial da base do rob6 (base_frame_id), a partir das informacgdes
fornecidas através dos parametros laser_x_offset e laser_z_offset, referentes ao posiciona-
mento relativo entre o laser e a base do rob0, necessarias para o restante sistema ROS. Como
este n6 também ¢ responsdvel pela comunica¢do com os encoders dos motores, publica a
transformada entre o referencial de base do robd (base_frame_id) e o referencial da odome-

tria (odom_frame_id).
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7. Localizacao AMCL

N6 [/localization_amcl]

Publicacdes:
e /amcl_pose [geometry_msgs/Pose WithCovarianceStamped]
o /tf [tf2_msgs/TFMessage]
e /particlecloud [geometry_msgs/PoseArray]
Subscrigdes:
o /tf [tf2_msgs/TFMessage]
o /tf_static [tf2_msgs/TFMessage]

o /initialpose [geometry_msgs/PoseWithCovarianceStamped]

/map [nav_msgs/OccupancyGrid]

/scan [sensor_msgs/LaserScan]
Servigos:

e /global_localization

e /request_nomotion_update

e /set_map

O n¢ de localizag@o baseado na localizagdo Monte Carlo (conhecido por filtro de particulas)
faz parte da biblioteca de navegacdo standard do ROS. Este subscreve os tépicos referentes
a pose inicial do robé (no momento de inicio de execugdo do programa - /initialpose), as
transformacdes de referencial (/#f e /tf_static) e os dados de varrimento do laser (/scan). O
mapa do ambiente (/map) é recebido através de um pedido (request) ao servigo /static_map,
disponibilizado pelo né /map_server. Com estas informacdes e aplicando o algoritmo ori-
ginal da localizagao Monte Carlo juntamente com algumas extensdes ao modelo, devolve a

pose estimada do robd (no tépico /amcl_pose).

Este n6 também pode publicar a transformada entre o referencial do mapa (frame: /map) e
o referencial da odometria (frame: /odom), sendo outra forma de devolver a pose estimada
pelo algoritmo de localizagdo, para posterior controlo do robd. Em adi¢do, também publica
para o tdpico /particlecloud, onde estdo todas as hipéteses atuais das possiveis poses do

robo (particulas) que o algoritmo mantém na sua execugao.

Quanto aos servicos disponibilizados, € possivel iniciar uma localizagdo global (/global_lo-
calization) distribuindo uniformemente todas as particulas pelo mapa, com vista a convergir
para a pose correta do robd. Por outro lado, o algoritmo AMCL ¢ executado de acordo com

a movimentac@o do robd e nio de forma periddica. Por isso, quando o robd esta parado o
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nd ndo calcula uma nova posi¢do, comportamento que pode ser alterado quando se requisita

0 servico /request_nomotion_update.

O né amcl tem um vasto nimero de pardmetros de configuragdo (que também podem ser
alterados em runtime com o dynamic_reconfigure) que serao pormenorizadamente descritos

na Sec¢do 5.2.

8. Localizacao Perfect Match

NOo [/localization_perfect_match]

Publicagdes:
e /LocalisationPoseResult [geometry_msgs/PoseStamped]
e /LocalisationPoseWithCovResult [geometry_msgs/Pose WithCovarianceStamped]
o /tf [tf2_msgs/TFMessage]
o /debug/TimeCycle [std_msgs/Int16]
e /debug/TimeLoad [std_msgs/Int16]
e /debug/LaserScanfiltered [sensor_msgs/PointCloud]
e /debug/LaserScan [sensor_msgs/PointCloud]
e /debug/RProplterationNumber [std_msgs/Int16]
e /debug/LaserBeam [sensor_msgs/PointCloud]
e /parameter_updates [dynamic_reconfigure/Config]
e /parameter_descriptions [dynamic_reconfigure/ConfigDescription]
Subscrigoes:
o /tf [tf2_msgs/TFMessage]
o /tf static [tf2_msgs/TFMessage]
e /initialpose [geometry_msgs/PoseWithCovarianceStamped]
e /scan [sensor_msgs/LaserScan]
e /map [nav_msgs/OccupancyGrid]
Servigos:

e /perfect_match/set_parameters

O né /localization_perfect_match é outra implementacdo de um algoritmo de localizagdo,
o Perfect Match, baseado em ajuste de mapa, em oposi¢do aos modelos probabilisticos do
filtro de particulas. Este programa possuiu a mesma fun¢do do n6 amcl e a estrutura é idén-

tica: subscreve os tépicos do mapa (/map), transformacdes de referenciais (/#f e /tf_static),
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posi¢do inicial (/initialpose) e os dados publicados pelo né do laser (/scan). De igual modo,
com base nestes paradmetros de entrada, estima a pose atual do robd, publicando-a para os
tépicos /LocalisationPoseResult e /LocalisationPose WithCovResult (pose sem e com cova-

ridncia associada, respetivamente).

Assim como acontece com o /localization_amcl também ¢é dada a possibilidade deste né
devolver a pose calculada publicando a transformada entre o referencial do mapa (frame:
/map) e o referencial da odometria (frame: /odom), sendo outra forma de disponibilizar
a pose estimada pelo algoritmo. Em adicdo, e para além dos tdpicos relacionados com o
dynamic_reconfigure, devolve varios dados para auxilio no debbuging de eventuais maus

comportamentos por parte do programa (/debug/*).

Os pardmetros de configuracdo do né /localization_perfect_match serdao descritos de forma

mais aprofundada na Secg¢do 5.1.

Ambos os algoritmos de localizacao tém na sua base a utilizacdo de um mapa para estimar
a pose do robd. Assim, é sempre necessario langar um né que funciona como servidor

(map_server®®) e que lhes fornece o mapa.

Esta implementacdo do Perfect Match foi desenvolvida pelo grupo de robética do INESC-
TEC/FEUP, tendo-se estudado com detalhe o seu funcionamento e configurado os para-
metros necessdrios para a correta utilizacdo nas aplicagdes concretas. Para além disto,
explorou-se algumas possibilidades de melhoramento do algoritmo, expostas na Seccio
5.1.2.

9. Controlo de posicao e navegacio

N6 [/control_go_to_x_y_theta]
Publicacdes:

e /cmd_vel [geometry_msgs/Twist]
Subscrigoes:

o /tf [tf2_msgs/TFMessage]

o /tf static [tf2_msgs/TFMessage]

e pose_goal [geometry_msgs/PoseStamped]

e /base_scan [sensor_msgs/LaserScan]

Servicos: Nenhum

26http://wiki.ros.org/map_server
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Este programa de controlo de posicdo para navegagdo, também desenvolvido pelo grupo
de robética do INESCTEC/FEUP, integra um conjunto de algoritmos para o desvio de obs-
tdculos durante a movimentagdo do robd, enquanto este se desloca para a posicdo final
pretendida. Nomeadamente, possuiu a op¢do de utilizar uma rotina de simples paragem
da movimentacdo, no caso de ser detetado um obstdculo no interior da zona de seguranca
do robd (definida por um retdngulo com dimensdes configuraveis através dos pardmetros
do nd); um algoritmo de desvio de obsticulos com base em campos de potencial; e um

algoritmo de desvio de obstaculos com base em histograma polar (Vecror Field Histogram).

A ideia fundamental dos campos de potencial passa por considerar que o robd é um ponto
afetado por um campo de potencial, em que o objetivo (o ponto de destino) exerce forcas
de atrag¢do enquanto que todos os obstidculos do mapa exercem forcas de repulsio ao robd,
resultando num trajeto até ao ponto final. Apesar deste método possuir vantagens, princi-
palmente relacionadas com o peso computacional e o nimero de cdlculos necessdrios até
chegar a solugdo final, estd sujeito ao efeito de minimos locais ao longo do trajeto, “pren-

dendo” o rob6 e impedindo que este encontre um caminho para o objetivo [46].

O algoritmo de desvio de obsticulos com base em histograma polar utiliza o varrimento
do laser para calcular a dire¢do apropriada para onde o robd se deve deslocar (com es-
paco suficiente para que este passe), no caso do aparecimento de um obsticulo na zona
de seguranca do robd. Cada ponto do laser é considerado como uma célula na grelha
do histograma, criando uma distribuicdo de probabilidade com pouco overhead compu-
tacional [47]. Esta direcdo resulta da op¢do com valor de custo mais baixo dada por a x
desvio_orientacao_destino + b x desvio_orientacao_atual. Atualmente, esta a utilizar-se
o método de desvio de obstidculos com base em histograma polar neste né de controlo e
navegacao.

Na Figura 3.26 estd representado o funcionamento deste nd, através de uma méquina de
estados, com o objetivo de clarificar o comportamento do programa, utilizando a mesma

nomenclatura dos pardmetros configurdveis do mesmo.

Parametros:

e "FWD_DIST”: Distancia de seguranca dianteira, em metros.
e "LAT_DIST”: Distancia de seguranca lateral, em metros.
e "STEP_HIST”: Passo do histograma no algoritmo de desvio de obstdculos.

e ANG_HIST_INI": Angulo inicial do histograma, em radianos.

e "MAX_ETF”: Méximo erro angular permitido para a rotagdo inicial do robd na dire-

¢a0 da posicao de destino, em radianos.

e “HIST_ETF’: Méximo erro angular permitido para a rotagao inicial do robd na dire¢ao

da posicao de destino utilizando o desvio por histograma, em radianos.

e "DIST_NEWPOSE”: Distancia superior a qual o robd volta a rodar sobre ele mesmo

para se alinhar com a posicao final.
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erro_dist >
DIST_NEWPOSE

erro_dist > DIST_NEWPOSE OR
abs(erro_theta f) >
THETA NEWPOSE

Figura 3.26: Méquina de estados do funcionamento do né /control_go_to_x_y_theta para controlo

de posicdo e navegacio do robd.

e “DIST_DA”: Distincia da posi¢do de destino a partir da qual o robd comeca a desace-

lerar.

e “"TOL_FINDIST”: Maximo erro de posi¢do permitido para se considerar que o robo

chegou a posi¢ao de destino, em metros.

e "THETA_NEWPOSE”: Diferenca angular superior a qual o robd volta a rodar sobre

ele mesmo para se alinhar com a posicao final.

o "THETA_DA”: Diferenca entre o angulo do robd e o angulo final pretendido a partir

da qual o robd comeca a desacelerar na rotacio sobre ele mesmo.
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“TOL_FINTHETA”: Méximo erro angular permitido para se considerar que o robd

chegou a posicao de destino, em radianos.

"LIN_VEL_NOM”: Velocidade linear nominal do robo, em m/s.

“"LIN_VEL_DA”: Velocidade linear do robd quando este estd em modo de desacelera-

¢do, em m/s.
”W_NOM”: Velocidade angular nominal do rob6, em radianos/s.

”W_DA”: Velocidade angular do robd este estd em modo de desaceleracdo na rotagao,

em radianos/s.

“GAIN_FORW”: Factor de multiplicac¢do pelo erro de orientagdo em relacdo a posi-

¢ao final, para se obter a velocidade angular, quando o robd se estd a movimentar a

velocidade nominal.

“GAIN_DA”: Factor de multiplicag@o pelo erro de orientacdo em relacdo a posi¢ao fi-

nal, para se obter a velocidade angular, quando o rob6 estd em modo de desaceleracio.

10. Decisao

No [/decision]

Publicagdes:

e /pose_goal [geometry_msgs/PoseStamped]
Subscricoes:

o /tf [tf2_msgs/TFMessage]

o /tf_static [tf2_msgs/TFMessage]

Servigos: Nenhum

O programa de decisdo € a camada de mais alto nivel em todo o sistema ROS que ¢ exe-
cutada neste rob0, tendo como fun¢do a atribuicdo de objetivos de navegacdo ao mesmo,
ao longo do seu periodo de operacdo. Atualmente, este né carrega um conjunto de poses-

objetivo para onde o robd se deve deslocar ao longo do seu percurso, autonomamente.

Parametros:

e ’min_position_error”’: Mdximo erro de posicao permitido para que a chegada ao ponto

de destino seja considerada terminada, em metros.

e ’min_orientation_error”’: Médximo erro angular permitido para que a chegada a posicao

de destino seja considerada terminada, em graus.
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3.2.7 Criac¢ao de mapas

Como ja foi referido anteriormente, para que os algoritmos de localizacdo utilizados (AMCL
e Perfect Match) possam estimar a pose do rob0, é necessdrio que tenham por base um mapa do
ambiente onde o robd vai navegar. O mapa € representado por uma imagem que descreve o estado
de ocupagdo de cada célula no mundo, através do valor da cor atribuida a cada pixel da imagem.
Os pixels de cor préxima a branco sdo considerados como “livres”, os pixels de cor préxima
a preto sdao considerados como “ocupados” e os pixels com valores intermédios (cor cinzenta)
s@o considerados como “’desconhecidos”. Os limiares considerados para estes trés estados sao
definidos num ficheiro com a metadata do mapa, sendo a probabilidade de ocupacdo de uma

eterminada célula calculada por s , em que os valores por default consideram
det d lul lculada p (255 mvelzglsnza celula) q 1 por d It d

uma determinada célula como ocupada se a probabilidade for superior a 0.65 e completamente
livre se a probabilidade for inferior a 0.196; os valores intermédios classificam as células com
estado desconhecido.

A criacdo do mapa para a navegacdo do robd Clever foi realizada recorrendo ao proprio la-
ser do robd (URG-04LX-UGO1 - 3.1.5). Visto que este laser € o utilizado durante a sua normal
operacio, considera-se de grande relevincia que a perce¢do do meio no momento da criagdo do
mapa e durante a navegagdo seja o mais similar possivel. Para a movimentag¢do do robd durante
a geracdo do mapa utilizou-se o controlo por joystick, com os nds descritos na sec¢do 3.2.5, refe-
rentes ao lancamento apenas do nivel de hardware. O programa de ROS escolhido para esta tarefa
foi o hector_slam?’ [48], devido ao seu baixo peso computacional (fator relevante na aplicagio
concreta ao robod Clever) e aos seus bons resultados, dando a possibilidade de se realizar o mapea-
mento sem a necessidade da odometria. Outra op¢o seria a utilizacdo do gmapping?®, que requer

necessariamente dados (precisos) da odometria e de um laser montado horizontalmente no robo.

ey e g I — F‘

71 (:*L—J‘:j__ﬁ. T et JWJF Y 7‘ t

(a) Mapa da sala I-108. (b) Mapa da sala I-108 e do corredor.

Figura 3.27: Mapas criados para a navegacgao e localizacio do robd, utilizando o laser URG-04LX-
UGO1.

Na figura 3.27 estdo os mapas resultantes do procedimento descrito até aqui. Um dos mapas

foi criado apenas na sala I-108 (figura 3.27a) enquanto que o outro também incluiu o mapeamento

2Thttp://wiki.ros.org/hector_slam
Z8http://wiki.ros.org/gmapping
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do corredor (figura 3.27b).

3.3 Aplicac¢oes da plataforma robética

Este projeto tem em vista a utilizacdo deste robé como uma plataforma genérica para a sua
aplicacdo em diversas atividades distintas. O objetivo principal passou pelo desenvolvimento de
um sistema robdtico de base que conseguisse navegar autonomamente € que possuisse mecanismos
de auto-localizacdo robustos, para que a sua utilizacdo em diversas atividades fosse adaptada com
a maior facilidade possivel.

Visto que este robd possui uma baixa altura e todo o hardware e software do sistema de na-
vegacdo e localizacdo se encontram a essa baixa altura, abrem-se possibilidades para a colocacdo
de diversas extensdes por cima do robo, sendo possivel acrescentar-se, de forma modular, um
conjunto de funcionalidades.

Essencialmente, manteve-se em vista as seguintes aplicagdes para a plataforma robdtica:

e Monitorizacao e vigilancia
Ao colocar uma camara de vigilancia e diversos sensores (e.g., temperatura, monéxido de
carbono, fumo, fogo, etc) por cima do robd, é possivel controlar o ambiente onde este ird

operar.

e Publicidade
Com vista a despertar a aten¢do e a curiosidade das pessoas, podem ser integradas colunas
de som, LEDs, painéis ou cartazes por cima do robd, que servirdo para efeitos publicitarios,

enquanto este se desloca num determinado espaco publico.

e Logistica
Aproveitando as pequenas dimensdes e a pequena altura do robd, este pode ser aplicado
em operagoes de logistica e transporte de objetos. Mais especificamente, desenvolveu-se
um sistema de transporte de prateleiras méveis (com rodas), em que o robd se desloca para
debaixo destas e as arrasta para os locais pretendidos. Para se movimentar as pratelei-
ras, integrou-se uma placa com solendides, que atuam um conjunto de cilindros metélicos,
fazendo-os movimentar-se verticalmente: nos momentos de encaixe na prateleira os cilin-
dros sobem, e quando estas ja estdo na posi¢do pretendida e o robd quer soltd-las movem-se

os cilindros para baixo. Este sistema estd descrito com maior detalhe na Sec¢do 3.1.9.



Capitulo 4

Troca automatica de baterias

No sentido de se desenvolver um sistema capaz de trocar de baterias automaticamente e de
forma auténoma, i.e, sem a interven¢do de nenhum humano, desenvolveu-se um conjunto de fer-

ramentas e pensou-se em algumas estratégias com vista a esse objetivo.

4.1 Hardware

A alimentacg@o elétrica do rob0 serd realizada através de uma caixa com 2 baterias de 12 V
ligadas em série, no seu interior, perfazendo 24 V. Na superficie superior da caixa existem 3
contactos metdlicos (Figura 4.1a): o contacto central tem o p6lo positivo (+) e os dois contactos
laterais t€ém o pdlo negativo (-). Esta disposi¢do tem a vantagem de permitir que a caixa das
baterias seja acoplada indiferentemente das duas possiveis orienta¢des, visto que na parte inferior
do robo existem apenas 2 contactos metdlicos (Figura 4.1b), um positivo no centro do robd, e outro
negativo, num dos lados. Assim, ndo hd o risco de curto circuito na eletrénica do robd, caso o pdlo

positivo fosse ligado acidentalmente ao p6lo negativo.

(a) (b)

Figura 4.1: (a) Caixa com as baterias externas do robd, com trés contactos de cobre. (b) Dois
contactos de cobre na parte inferior do robd, a partir dos quais € recebida a alimentacio elétrica
para o funcionamento de todos os componentes do robo.

Para o encaixe automatico das baterias desenvolveu-se de raiz um sistema que inclui 4 servo-

motores, dispostos paralelamente 2 a 2, cada um com uma peca de aluminio aparafusada, com a
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forma de uma garra (Figura 4.3), para entrar em contacto com as saliéncias (cabecas de parafusos
- Figuras 4.2a e 4.2b) da caixa de baterias e conseguir eleva-la. A orientacdo das garras sdo simé-
tricas duas a duas, em que as 4 garras t€m o gancho a apontar para o centro do robo, com vista a
otimizar a distribui¢do do peso e a reduzir a for¢a exercida por cada um dos servomotores (Figu-
ras 4.2c e 4.2d). Ainda assim, depois de se realizarem um conjunto de testes a este mecanismo,
verificou-se que os 4 servomotores ndo tinham bindrio suficiente para a elevacdo da caixa das ba-
terias, a partir do chdo. No caso desta estar elevada a uma altura superior (5-7 cm) do nivel do
chio, os servomotores ja sdo capazes de elevar a caixa até esta contactar com o robd, e segura-la

permanentemente.

Figura 4.2: (a) e (b) Caixa das baterias com quatro pinos de encaixe destacados a vermelho. (c)
Estrutura onde € realizado o encaixe das baterias, possuindo quatro servomotores laterais (real-
cados a vermelho) com uma peca de aluminio integrada. (d) Vista interior de dois dos quatro
servomotores integrados no andar inferior do robd.

Deste modo, foi necessario pensar-se numa estacdo que facilitasse o processo de elevacio e o
encaixe das baterias, auxiliando e minimizando a forca necessiria que os servomotores teriam de
exercer, colocando a caixa das baterias a uma altura favoravel para o robd. A ideia serd dotar a
estacdo de uma entrada com guias: mais largas na extremidade oposta a estacdo, ficando cada vez

mais estreitas a medida que se aproximam do ponto da troca de bateria.
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Figura 4.3: Peca de aluminio acoplada aos servomotores, para o levantamento automatico da caixa
de baterias.
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Figura 4.4: Diagrama representativo do processo de troca de baterias, com comunicacio entre a
estacdo e o robo.

Desta forma, é possivel corrigir um eventual desajuste de posi¢ao do rob6 em relagao a estagao,



56 Troca automatica de baterias

caso a sua localiza¢do possua algum erro, conduzindo o robd para a posicao correta. Depois, ao
colocar um contacto mecanico na estacio, esta serd capaz de detetar o momento em que o robd
chega a posicao da troca de bateria, simultaneamente travando-o. Neste momento, poder4 ligar os
motores para que estes elevem a plataforma onde se colocara a bateria descarregada, enviando um
comando de controlo ao robd, via wireless, para que este atue os servomotores e solte a bateria,
informando a estacdo no momento em que esta acdo termine. Ao receber este comando, a estacio
voltard a descer a plataforma para a posi¢do baixa, libertando o rob6. O robo, apds ter colocado a
caixa com as baterias na estacdo, ficando estas a carregar, terd de se deslocar até ao outro ponto de
troca, onde, por um processo idéntico, encaixard outra caixa de baterias, previamente carregadas,
e continuard a sua operagdo. A movimenta¢do do robd sem a alimentagdo elétrica principal é
assegurada por um conjunto de pequenas baterias internas que fornecem a energia necessdria para
este processo. Quando uma nova caixa com baterias carregadas € colocada no rob6 estas também
carregam as baterias internas para que o proximo processo de troca automdtica volte a realizar-se
de igual forma.

Na Figura 4.4 estd uma representagdo esquematica genérica do processo de troca de baterias
até aqui descrito, sendo muito similar tanto no caso de encaixe da bateria carregada como no caso

de reposicao da bateria descarregada.

4.2 Programa de controlo dos servomotores

Com vista a integrar o mecanismo de rotagdo dos servomotores com o resto do software do
sistema, foi necessario desenvolver um programa, em C++, para o ambiente ROS. Parte da docu-
mentagdo referente a este programa j4 foi apresentada na Seccao 3.2.6.

Na figura 4.5 estd representado o diagrama de classes em C++ do controlador dos servomoto-
res. Este programa possui apenas uma classe ("ServosController”) que coordena todo o sistema,
tendo-se utilizado a biblioteca USB2Dynamixel' que fornece um conjunto de fungdes para a co-
municacdo via porta série com 0s servomotores.

O programa recebe como parametros:

e O numero de servomotores;

e A velocidade nominal de rotagdo dos servomotores, em graus/s;

e O erro maximo para se considerar que chegaram a posicao de destino;

e A posicao inicial dos servomotores, referente ao estado de “aberto”, i.e., quando as garras

estdo na posicdo de soltar as baterias.

e A posicao final dos servomotores, referente ao estado de “’fechado”, i.e., quando as garras

estdo na posicdo de prender as baterias.

Thttp://support.robotis.com/en/software/dynamixel_sdk/usb2dynamixel/usb2dxI_linux.htm
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ServosController

-bad_ids: std::vector<int>

-baudnum: int

-device_index: int

-final_pos_enc: std::vector<int>

-goal _pos: float*

-goal_pos_enc: int*

-id: int

-init_pos: float*

-init_pos_enc: int*

-initial_pos_enc: std::vector<int>
-number_servos: int

-private_nh: ros::NodeHandle

-rotation: int

-rotation_direction

-tolerance: int

-velocity: int

+ServosController()
+checkCommunication(id:int)
+checkIndividualCommProb(id:int*,wait_time:float=1.0,max_num_tries:int=10): bool
+checkPos(to_pos_enc:int*,id:int*,tolerance:int): bool
+convertTo(option:int,pos:float): int
+disableAllTorques(): int
+disableTorque(id:int): int
+gotoFinalPos(final_pos:int*,id:int*): int
+gotoInitialPos(init_pos:int*,id:int*): int
+gotoPos (pos:int*,id:int*): int
+ignoreID(id:int): bool
+makePacket(goal_pos:float*,id:int*): int
+mySigintHandler(sig:int)
+openUsb2dynamixel(max_seconds:int=20): bool
+printAllPos (id:int*)

+printCommStatus (CommStatus:int,id:int=-1)
+printErrorCode()

+readPos (id:int): int
+servosCallback(msg:const std_msgs::String::ConstPtr&)
+~ServosController()

Figura 4.5: Diagrama de classes UML do programa de controlo dos servomotores, desenvolvido
em C++ e aplicado em ROS.

Para esta aplicacdo, é importante que a movimentacdo dos motores seja realizada de forma
sincrona e rodando todos a mesma velocidade. Assim, quando se requisita a acdo de abertura ou
fecho das garras, os servos terdo de rodar para os respetivos lados (e.g., dois dos servomotores
rodario no sentido hordrio e os outros dois no sentido anti-horério), de forma sincrona, para que
a movimentacgdo e a forca exercida pelos motores seja 0 mais uniforme possivel. Deste modo, é
apenas necessario enviar um comando de abertura ("Open”) ou fecho (Close”) das garras para
o tépico respetivo e os 4 servomotores rodam de forma a completar a ac¢do, sendo considerada

finalizada sé quando todos chegam a posicdo de destino (idealmente chegam ao mesmo tempo).

Durante o processo de comunica¢@o com os motores nao € incomum haverem falhas nas trans-
missdo dos pacotes, ou estes chegarem corrompidos. Com isto em mente, o programa faz um
constante controlo desses erros antes e durante a movimentacao dos servomotores, retransmitindo
os pacotes sempre que essas falhas se verificam. Por outro lado, os servos AX-12 da Dynamixel
possuem bits de erro (alarmes) cujos estados podem ser monitorizados e, de acordo com o bit
ativo, agir em conformidade. Como exemplo, quando os servomotores estdo a atuar no processo
de encaixe das baterias, estas podem ficar presas ou estarem numa posi¢do que nio permita a sua
elevacdo, o que ativa o alarme de carga excessiva (overload). Quando este alarme € detetado, o
programa desliga automaticamente o torque dos motores, impedindo que estes fiquem a ser forca-

dos e reinicia esse bit de erro por software.

Para além do que j4 foi descrito, este né disponibiliza um servi¢o que permite a ’consulta”

momentanea da posicdo dos servomotores, durante o seu processo de rotacdo, permitindo algum
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'

Idle:

num_servos = n;
velocity[n] = 0;

uopenu “Close”

A J i

Opening:

Closing:

velocity[n] = velocity[n];
goal_pos[n] = final_pos[n];

velocity[n] = velocity[n];
goal_pos[n] = initial_pos[n];

CheckCommOK == false CheckCommOK == false

goal_pos[n] == initial_pos[n] | goal_pos[n] == final_pos[n]

Finished:

torques[n] = 0;

Restart_Error:

torques[n] = 0;

error_bit error_bit = 0;

error_bit

Figura 4.6: Méquina de estados do programa de controlo dos servomotores.

tipo de acdo, por parte de outro né de decisao ou supervisdo, que obtenha esta informacao.
Na Figura 4.6 estd um esquema representativo, na forma de maquina de estados, do funcio-
namento do programa de controlo dos servomotores. Na condicdo de verificacdo da chegada a

posicao de destino estd implicita a tolerancia fornecida como parametro de entrada.



Capitulo 5

Analise dos métodos de localizacao

5.1 Analise e comparacao de varias configuracoes do Perfect Match

Nesta seccdo serd feita uma andlise pormenorizada do algoritmo Perfect Match utilizado, ex-
plicando os parametros de entrada do programa e as extensdes ao algoritmo original, ainda ndo
documentadas. De seguida, ird realizar-se uma comparacdo e andlise pratica de diferentes confi-
guracdes do algoritmo, com vista a achar um bom conjunto de pardmetros que torne o modelo o

mais robusto e preciso possivel.

5.1.1 Anadlise dos parametros do Perfect Match

Parametros gerais do Perfect Match

e “GlobalFrameld”: Referencial global.

e ’ScanFrameld”: Referencial do laser do robd.

e "OdomFrameld”: Referencial da odometria do robo.

e “LaserMeasuresNum”: Nimero maximo (total) de pontos devolvidos pelo laser.

e “SavelocalizationStatePeriod”: Periodo com que o programa guarda a localizacdo atual

para o disco do computador.

e “write_pose_result_to_tf”: Booleano para ativar ou desativar a publicacio da estimativa da

localizacio a partir da transformada entre o referencial global e a odometria.

e “OperationMode”: Modos de operacdo: apenas com a odometria ("OdomOnly”), apenas

com os sensores (’SensorsOnly”), com odometria e sensores mas sem fusao sensorial atra-
vés do Filtro de Kalman, utilizando a odometria apenas para a previsdo da propagacio da
pose do robo antes da otimizacdo do RPROP (”SensorsOdomNoFusion™), com odometria e

sensores, fundindo-os com implementagao do Filtro de Kalman (”SensorsOdomFusion™).

59



60

Anadlise dos métodos de localizagdao

“MaxErrordistFilterEnabled1”: Booleano que ativa ou desativa a primeira rejeicio de oulti-

ers, utilizando o valor do parametro LaserFilterMaxDistI.

“LaserFilterMaxDist1”: Limiar (menos exigente) da distincia maxima permitida a um ponto
detetado pelo laser e o objeto no mapa mais préximo, para decidir se esse ponto é descartado

(outlier), nao entrando no algoritmo.

“MaxErrordistFilterEnabled2”: Booleano que ativa ou desativa a segunda rejei¢do de oulti-

ers, utilizando o valor do parametro LaserFilterMaxDist2.

“LaserFilterMaxDist2”: Limiar (mais exigente) da distdncia mdxima permitida a um ponto

detetado pelo laser e o objeto no mapa mais préximo, para decidir se esse ponto é descartado

(outlier), ndo entrando no algoritmo.

”WeightenMeasureDistEnable”: Booleano que ativa ou desativa a fung¢do de custo do erro

com pesos diferentes para os pontos mais proximos e mais distantes.
”Lc’: Coeficiente para a rejei¢do de pontos com grandes erros (outliers), na fungao de custo.

“MinPercentValideSensorData”: Percentagem minima de pontos do laser validos

(n_pontos_‘lase‘r_validos % 100%
n_pontos_laser_total

) para que o algoritmo estime a posicao do robd.

“initial_pose_x": Coordenada x da posi¢ao inicial do robd, utilizada para iniciar o algo-

ritmo.

“initial_pose_y”: Coordenada y da posi¢do inicial do robd, utilizada para iniciar o algo-

ritmo.

“initial_pose_ori”: Orientacdo da posicdo inicial do robd, utilizada para iniciar o algoritmo.

Parametros para o algoritmo de otimizacaio RPROP

“NumlterationMax”’: Nimero maximo de iteragdes permitidas para o algoritmo de otimiza-
cdo RPROP (Resilient Back-Propagation).

”OptimizationStopTranslation”: Condic¢ao de paragem do algoritmo RPROP, quando o passo

de translacdo for inferior ao valor deste parametro.

”OptimizationStopRotation”: Condicdo de paragem do algoritmo RPROP, quando o passo

de rotacao for inferior ao valor deste parametro.

”DeltaUpdatelnitPosition”: Passo inicial para a componente da posicao do algoritmo RPROP.

“DeltaUpdatelnitOrientation”: Passo inicial para a componente da orientacdo do algoritmo
RPROP.

Parametros para a fusio sensorial do Filtro de Kalman
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e “SensorsKErrorXY”: Factor do ruido de posi¢do dos sensores, para o cdlculo da segunda

derivada.

e “SensorsKErrorTheta”: Factor do ruido de orientacdo dos sensores, para o cdlculo da se-

gunda derivada..

o “DriftTranslationDeltaD”: Desvio na translagdo da odometria pela componente de transla-

¢do, para a propagacdo do erro.

o “DriftTranslationDeltaRot”: Desvio na translacdo da odometria pela componente de rota-

¢do, para a propagacdo do erro.

o “DriftRotationDeltaRot”: Desvio na orientacdo da odometria pela componente de rotacao,

para a propagacio do erro. .

o “StateMinVarXY”: Minima covaridncia (x X y) permitida para os estados do Filtro de Kal-

man.

e “StateMinVarTheta”: Minima covariancia (6 x 6) permitida para os estados do Filtro de

Kalman.

O algoritmo do Perfect Match utilizado para o presente trabalho de dissertacdo é baseado no
artigo [5] que implementa um conjunto de melhoramentos e estende o algoritmo original [3] para
outro tipo de aplicacdes: robos de servicos, industriais, utilizando outro tipo de sensores (e.g., la-
sers), em oposicao as técnicas de visao (cAmeras). Nesta implementagdo, em vez de se utilizar um
nimero fixo de iteracdes para o algoritmo de otimiza¢cdo RPROP, define-se um nimero méximo
de iteragdes (NumlterationMax) ou, no caso do método convergir para um valor de erro inferior a
um determinado limiar previamente definido (OptimizationStopTranslation, OptimizationStopRo-
tation) o algoritmo péra.

Em adicdo, é definido um momento de pré-processamento dos dados recebidos pelo laser,
fazendo-se uma rejeicao dos pontos que estiverem mais distantes (que um determinado threshold)
do obstdculo mais préximo no mapa , indicando a presenca de objetos/pessoas externas a0 mapa
(outliers). Na realidade o processo de rejei¢ao dos outliers é realizado duas vezes: uma primeira
vez utilizando um valor de distincia mdxima menos exigente (LaserFilterMaxDistl - por exem-
plo 0.5 m), descartando-se os pontos mais distantes que este valor e de seguida executando-se o
RPROP; na segunda vez, a partir do resultado do processo anterior, utiliza-se um valor de distan-
cia mais exigente (LaserFilterMaxDist2 - por exemplo 0.1 m) e volta-se a correr o algoritmo do
RPROP, obtendo-se o resultado final. A utilizagdo de dois filtros consecutivos, com limiares dife-
rentes, em oposicao a apenas um filtro com um valor de distancia mais exigente deve-se ao facto
de, numa primeira fase, se o algoritmo estiver com uma posi¢do desajustada (com algum erro) em
relacdo a posicdo real do robd, pode descartar um nimero considerdvel de pontos que na realidade
ndo correspondem a outliers. Isto porque todo o algoritmo tem como base a posicao estimada pelo

proéprio, e no caso dessa posi¢do estar com algum erro temporario, resulta num calculo errado das
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distancias entre os pontos detetados pelo laser (5.1) e a posi¢do esperada do obstdculo mais pro-
ximo no mapa, levando a uma rejeicao errada de pontos corretos. Com a utilizac¢do de dois filtros,
inicialmente rejeita-se os objetos muito longe do esperado, ajusta-se a posi¢do estimada pelo al-
goritmo RPROP e, com base nesta nova estimativa, faz-se a rejeicdo dos pontos com o filtro mais
exigente, havendo uma maior probabilidade de ter sido utilizada uma posicao correta do robd.
Para além das funcionalidades descritas, o programa permite utilizar uma opg¢éo que atribui
pesos diferentes aos pontos detetados pelo laser, de acordo com a sua distancia ao robd (Weighten-
MeasureDistEnable). Isto porque, um objeto que esteja proximo do robd € detetado por um maior
nimero de pontos do laser, para 0 mesmo comprimento, do que se estivesse mais longe, devido
ao efeito radial dos feixes do laser. Por consequéncia, na fase de atribui¢do dos pesos aos pontos
utilizados pelo algoritmo, para o cdlculo da fungdo de custo, os objetos ou as caracteristicas do
ambiente (e.g., paredes, mobilia) que estiverem mais préximos do robd terdo maior peso. Com

vista a equilibrar este fendmeno, hd uma compensagao linear dos pesos dos pontos em fun¢éo da

distancia, através de: E; = dist; - E;, com dist; = \/ (py — Provor)* + (Px — Provor)?-

Numa viséo geral, do inicio da execucdo do algoritmo até ao resultado final, ha 3 fases distin-

tas:

1. Pré-calculo da matriz das distincias de cada célula do mapa ao obstiaculo mais pro-
ximo, assim como as matrizes de gradiente (na direcio do x e do y) e calculo do erro

de ajuste.

cos® —sinf| |d
P— Px _ Xrobot + ) X (51)

Dy Vrobot sinf cosO dy
Na Equacdo 5.1 estd o método para calcular a posicdo de cada ponto detetado pelo laser
em coordenadas globais (py, py), a partir da posi¢ao (Xyeper, Yrobor) € Orientacdo () atual do

robd e da distancia relativa dos pontos do laser a0 mesmo, (dy,d,).

Utilizando a matriz das distancias, para cada ponto P detetado pelo laser (em coordenadas
globais), obtém-se a distancia (error;) desse ponto ao obstdculo do mapa mais préximo (na
pratica, numa imagem bindria, € a distancia a célula/pixel ocupada mais proxima), através

da consulta a uma matriz pré-calculada.

2. Execucio do algoritmo de otimizacio RPROP, minimizando a func¢io de custo.

Apds a determinagdo da distancia entre os pontos detetados pelo laser e o obsticulo mais
préximo presente no mapa, define-se uma fungdo de custo (Figura 5.1), que, com base no
erro de distancia (error;) para cada ponto i do laser, ird ser minimizada (através do método

RPROP) e convergira para a posicao estimada do robo.

E=YE (5.2)
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Depois de calcular o valores da fun¢do de custo para cada ponto i do laser, através da ex-

pressdo 5.3, utiliza-se o algoritmo RPROP para minimizar E (5.2).

L2 -error?
E=—¢<c "1 5.3
(L2 + error?)? (5-3)

i

Figura 5.1: Gréfico da funcio de custo, com o limiares de rejeicdo de outliers (O).

3. Estimacfo da covariincia, através do calculo da segunda derivada.

Por fim, calcula-se a segunda derivada (Equagoes 5.4, 5.5 e 5.6) para, através de uma heu-
ristica, se obter a variancia da estimativa de pose dada pelo algoritmo.
2

As variincias da posicio (62,0,

1> Oy,;) € orientag@o do robd (0Z,), no instante de tempo ¢, sdo

calculada a partir do conjunto de equagdes 5.7, em que (X;+1,Vr+1, @H) sdo as estimativas
da posi¢do e orientagdo do robd, aplicando o modelo de movimentagdo do mesmo, com base
nos dados recebidos pela odometria (velocidade linear v e velocidade angular @). Estas va-
ridncias serdo depois utilizadas no processo de fusio sensorial do Perfect Match, quando se

aplica o Filtro de Kalman.

0°E U d(error;) .,
O = EE ) (50 (54)
0°E d(error;)

———)? (5.5)
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J%’E 1 d(error;) . d(error;) ' )
CIE ~ ;(Ei”(Pi) . (T(_ sin@ —cos 0)P; + T(cos 6 —sin0)P)*+
dx dy
(5.6)
Gﬁ%t+l =07+ a1 —x)?
Gy%tﬂ = Gyz,t + oY1 — wr)? 5.7
Geg,tﬂ - O-g,f + a(é\”rl - 61)2

5.1.2 Ideias para melhoramento do desempenho do Perfect Match

O Perfect Match, apesar de ser um algoritmo de localizacao robusto e que devolve boas esti-
mativas, ainda pode ser melhorado. Desde a sua implementagao original veio sofrendo alteracdes
e extensdes com o objetivo de o tornar mais fidvel, com menor sensibilidade a perturbacdes ou até
para ser aplicado em 4reas diferentes, com diferentes requisitos. Assim, ao longo deste projeto
foram-se explorando alguns possiveis melhoramentos ao algoritmo Perfect Match utilizado.

Por vezes o algoritmo pode fazer um ajuste errado com uma parte do mapa que na realidade nao
estd dentro do campo de visdo do robo e € fisicamente impossivel que este a esteja a detetar. Por
exemplo, se 0 rob0 estiver a navegar por um local com zonas muito similares e indistinguiveis entre
si (e.g., paredes com formas idénticas, consecutivas, entre uma sala e um corredor), o processo de
matching pode estar a ser realizado com a parede errada, a qual nio é possivel que o robd detete
por existir outra no intermédio. Neste caso o robd iria devolver uma estimativa errada da posi¢ao
do robd, uns metros ou centimetros mais deslocada da posi¢do verdadeira. Para contrariar este
fenémeno, desenvolveu-se um método de beamtracking, em que se verificava se ao longo do feixe
do laser existiam obstaculos no mapa, indicando que, caso existissem, seria fisicamente impossivel
para o robd detetar algo para além desse ponto. Desta forma, o algoritmo alterava a posicao do
ponto detetado pelo laser para o obstdculo mais proximo do mapa, na direcdo desse feixe do
laser, impedindo que o fenémeno descrito ocorresse. Apesar desta implementagdo poder revelar-
se vantajosa em alguns casos, aumenta muito o peso computacional do algoritmo que tem como
uma das suas principais caracteristicas e vantagens a rapidez e leveza computacional. Isto porque
a verificacdo das vérias posi¢des do mapa, ao longo de cada feixe de um varrimento do laser € um
processo pesado e demorado.

Outra ideia, ainda ndo implementada, passa pela divisao do mapa global do robd em sub-mapas
de zonas especificas, em que se ia comutando entre sub-mapas, de forma automadtica, a medida
que o robd se ia deslocando ao longo do edificio. Este modo de operacdo traz vantagens para a
convergéncia do processo de ajuste de mapa, pois hd menor probabilidade de haver varios minimos
locais a medida que as dimensdes do mapa diminuem. Por isso, a estimativa seria mais robusta e

fidvel para cada sub-mapa, impedindo também a ocorréncia da situacdo referida anteriormente, em
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que o algoritmo poderia fazer um matching com caracteristicas do mapa que nao seriam possiveis
de detetar, eliminando também esse problema. Apesar de poder ser uma ideia promissora, a sua
implementacdo ndo € trivial, devido a necessidade de sincronizag¢do dos vdrios sub-mapas com a
movimentagdo do robd, o que é especialmente dificil nos locais de transicdo entre duas divisdes
(e.g., passagem de uma sala para um corredor de um edificio). Assim, é um desafio para ser

explorado no futuro.

5.1.3 Comparacao pratica de diferentes configuracoes do Perfect Match

Nesta seccdo serdo demonstrados alguns testes praticos ao algoritmo de localizagdo Perfect
Match, realizados no robd Jarvis, com acesso a groundtmthl mas utilizando o laser URG-04LX-
UGQOL1 (integrado no rob6 Clever - 3.1.5), a 23 cm do chio (na mesmas condi¢des que no robd
Clever), como sensor para a recolha dos dados necessarios para o algoritmo de localiza¢do. O robd
movimentou-se ao longo de uma trajetdéria aproximadamente circular, a 0.1 m/s, representado na
figura 5.2.

Figura 5.2: Trajectdria descrita pelo robd durante os testes, sobreposta ao mapa utilizado para a
navegacao, visualizada através do rviz, em ROS.

Estes testes debrucar-se-ao na verificacdo da precisdo e robustez do algoritmo, nestas cir-
cunstancias, com diferentes parametrizagdes e num ambiente com variadas caracteristicas: sem
outliers, com diferentes niveis de obstaculos e sujeito a erros for¢cados de odometria.

As configuracdes terdo como intuito demonstrar, na pritica, o impacto real de alguns dos para-
metros do Perfect Match, mantendo outros, menos relevantes (ou com menos interesse para estes
estudos), constantes. Todas as configuracdes terdo os pardmetros com os valores apresentados na
Tabela 5.1.

Para o groundtruth utilizou-se o laser SICK NAV350.
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Tabela 5.1: ParAmetros comuns a todas as configuragdes desta seccdo.

Parametros Valores
LaserMeasuresNum 683 pontos
NumlterationMax 50
OptimizationStopTranslation | 0.0
OptimizationStopRotation 0.0
MinPercentValideSensorData | 0.0 %
DeltaUpdatelnitPosition 0.1m
DeltaUpdatelnitOrientation 0.1 graus
Lc 0.1
DriftRotationDeltaRot 0.001
DriftTranslationDeltaD 0.001
DriftTranslationDeltaRot 0.0003
SensorsKErrorTheta 0.001
SensorsKErrorXY 1.0
StateMinVarTheta 0.001
StateMinVarXY 0.01

Utilizou-se o nimero maximo de pontos devolvidos pelo laser URG-04LX-UGO1: 683.

Definiu-se um nimero maximo de 50 itera¢des para o algoritmo RPROP, colocando o critério
de paragem através dos passos minimos do RPROP (OptimizationStopTranslation e Optimizati-
onStopRotation) a 0, for¢ando a convergéncia total do algoritmo antes de devolver o resultado final
(ou utilizar as 50 iteracdes), com vista a obter a melhor estimativa possivel.

Nao se coloca limite minimo para o nimero de pontos totais utilizados pelo Perfect Match
(que levaria a paragem temporéria do programa), pois esta ¢ uma medida de seguranca e para o
efeito destes testes ndo é relevante integra-la, pois ha interesse em verificar o comportamento do
algoritmo em situacdes desfavordveis.

Os parametros referentes ao passo inicial atribuido ao método RPROP (DeltaUpdatelnitPo-
sition e DeltaUpdatelnitOrientation) deverdo ser ajustados de acordo com o grau de matching
esperado a cada iteracdo do algoritmo (cerca de alguns centimetros, para este caso), com vista a
minimizar o nimero de iteragdes necessdrias para que convirja. De qualquer modo, desde que
ndo lhes sejam atribuidos valores demasiado altos ou demasiado baixos, esse desajuste inicial serd
traduzido em apenas algumas (muito poucas) iteracdes extra.

Os restantes parametros referentes ao Filtro de Kalman so intrinsecos ao robd e foram cali-

brados previamente a este projeto, resultando nos valores apresentados na Tabela 5.1.



5.1 Andlise e comparagdo de vdrias configuragdes do Perfect Match 67

5.1.3.1 Ambiente sem outliers

O conjunto de testes apresentados nesta sec¢io foram realizados na sala 1108, no campo Ro-

boCup, sem outliers.

Configuracao 1 e Configuracio 2

As primeiras duas configura¢des serdo denominadas por Configl_OF e Config2_OF _FI1F2 e

terdo os pardmetros apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Definicdo da Configl_OF e da Config2_OF_FIF2.

Configl_OF Config2_OF_FIF2
”OperationMode” SensorsOdomFusion | SensorsOdomFusion
”MaxErrordistFilterEnabled1” | false true
”LaserFilterMaxDist1” - 0.5
”MaxErrordistFilterEnabled2” | false true
“LaserFilterMaxDist2” - 0.05
”WeightenMeasureDistEnable” | false false

Tabela 5.3: Resultados estatisticos da Configl_OF e Config2_OF_FI1F2, para um ambiente sem
outliers.

Configl_OF | Config2_OF_FIF2
Média do erro de distancia (m) 0.0466 0.0445
Meédia do erro angular absoluto (°) | 0.8010 0.8078
Erro méximo de distancia (m) 0.0938 0.0940
Erro angular absoluto maximo (°) | 2.482 2.094
Variancia do erro da distincia 2.545.107% | 2.157-10~*
Variancia do erro angular 0.2546 0.1886

Estas duas configuragdes sdo muito similares: ambas utilizam o modelo de fusdo sensorial,
entre os sensores € a odometria para a estimacdo da posi¢do. Por outro lado, uma utiliza o filtro
de rejeicdo de outliers (Config2_OF_F1F?2) e a outra ndo (Configl_OF). Visto que nas condi¢cdes
de teste ndo foram colocados objetos externos ao mapa, era expectdvel que com estas duas pa-
rametrizagdes os resultados fossem similares, que foi o que aconteceu. Isto é verificdvel através
da observacao das evolugdes dos erros ao longo do percurso (Figuras 5.3 € 5.4), com uma ligeira
melhoria na parametrizacio Config2_OF _FI1F?2 (Tabela 5.3). Na sequéncia de imagens da Figura
5.5 a estimativa de localizag@o dada pelo Perfect Match (seta azul) estd sempre praticamente so-
breposta a posicdo do groundtruth (seta verde), mantendo um reduzido erro ao longo da trajetéria

do robd.
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Figura 5.3: Evolugdo do erro em x, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
figl_OF e a (b) Config2_OF_FIF2, para um ambiente sem outliers.
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Figura 5.4: Evolugdo do erro em distancia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Configl _OF e a
(b) Config2_OF_FI1F2, para um ambiente sem outliers.
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Figura 5.5: Sequéncia de posigdes estimadas pelo robo (seta azul) em relacio ao groundtruth (seta
verde), com os pontos do laser representados pelas cores rosa (todos os pontos) e azul (s6 os pontos
utilizados pelo algoritmo).
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Configuraciao 3 e Configuracao 4

71

As Configuragdes 3 e 4 (Config3_SO e Config4_SO_FI1F2) foram definidas com os pardmetros

da Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Definicdo da Config3_SO e da Config4_SO_FIF2.

Config3_SO | Config4_SO_FIF2
”OperationMode” SensorsOnly | SensorsOnly
”MaxErrordistFilterEnabled1” | false true
”LaserFilterMaxDist1” - 0.5
”MaxErrordistFilterEnabled2” | false true
”LaserFilterMaxDist2” - 0.05
”WeightenMeasureDistEnable” | false false

Para estas duas configuracdes, foi utilizado o modo do algoritmo que apenas utiliza os sensores
do robo (laser), ndo integrando os dados fornecidos pela odometria. Assim, a cada iteragdo é
calculada a posi¢do que € mais ajustada com os dados fornecidos pelo laser naquele periodo, ndo
utilizando a odometria para pesar a fase de propagacao incremental da posi¢do. Por isso, verifica-
se uma elevada oscilagdo na estimativa devolvida pelo Perfect Match com erros absolutos méximos
bastante superiores, visivel nos graficos das Figuras 5.6 ¢ 5.7, mesmo num ambiente sem outliers.
Para além disto, com a utiliza¢do deste pardmetro, o sistema fica muito sensivel as medidas do
laser, o que € critico para aplicacdes do robd em ambientes dindmicos e com 0s sensores a uma
baixa altura, muito susceptiveis a ruido.

A partir da Tabela 5.5 verifica-se que as duas configuracdes devolveram valores similares,
com uma ligeira melhoria na configuracio que utiliza o filtro de rejei¢do de valores desajustados
do laser (Config4_SO_FI1F2). Isto é explicado porque, mesmo tendo-se utilizado um ambiente
controlado e sem obstdculos, existem sempre alguns pontos do laser que nio se ajustam ao mapa
como seria de esperar e, ao serem descartados, tornam o algoritmo mais imune aos erros de medi-

¢do.

Tabela 5.5: Resultados estatisticos da Config3_SO e Config4_SO_FI1F2, na auséncia de outliers.

Config3_SO | Config4d_SO_FIF2
Média do erro de distiancia (m) 0.0558 0.0544
Meédia do erro angular absoluto (°) | 0.8119 0.8177
Erro méaximo de distancia (m) 0.1715 0.1498
Erro angular absoluto maximo (°) | 2.482 2.294
Variancia do erro da distancia 5.050-10~% | 3.366-10~*
Variancia do erro angular 0.2542 0.1924
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Figura 5.6: Evolugdo do erro em x, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
fig3_SO e a (b) Config4_SO_FIF2, para o mesmo ambiente sem outliers.
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Figura 5.7: Evoluc¢do do erro em distincia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Config3_SO e a
(b) Config4_SO_FIF2, para 0 mesmo ambiente sem outliers.
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Configuracao 5
A Configuragdo 5 (Config5_OF_FI1F2WD) tera os parametros da Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Defini¢do da Config5_OF _FIF2WD.

”OperationMode” SensorsOdomFusion
”MaxErrordistFilterEnabled1” | true
”LaserFilterMaxDist1” 0.5
”MaxErrordistFilterEnabled2” | true
”LaserFilterMaxDist2” 0.05
”WeightenMeasureDistEnable” | true

A utilizacdo do parametro WeightenMeasureDistEnable para este exemplo, onde nio existem
outliers, ndo revelou ter impacto na melhoria do algoritmo em termos de precisdo das suas es-
timativas (Tabela 5.7), tendo mantido uma muito similar evolug¢do dos erros ao longo do tempo
(Figuras 5.8 e 5.9) comparativamente com os graficos e dados estatisticos das Configl_OF e Con-
fig2_OF_FIF2.

Tabela 5.7: Resultados estatisticos da Config5_OF_FI1F2WD, na auséncia de outliers.

Média do erro de distancia (m) 0.0458 m
Meédia do erro angular absoluto (°) | 0.8310 °
Erro méaximo de distincia (m) 0.0942 m
Erro angular absoluto maximo (°) | 1.963°
Variancia do erro da distancia 2.451-107%
Variancia do erro angular 0.1686
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Figura 5.8: Evolucdo do erro em X, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a Con-
fig5_OF_FIF2WD, nas mesmas condi¢des que as configuracdes anteriores.
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Figura 5.9: Evolugdo do erro em distdncia, ao longo do percurso, utilizando a Con-
fig5_OF_FI1F2WD, nas mesmas condi¢des que as configuracdes anteriores.

5.1.3.2 Ambiente com alguns outliers

Para esta secgdo, irdo manter-se as Configuragdes ja apresentadas anteriormente, testadas
agora para um ambiente com alguma quantidade de objetos estranhos ao mapa, como se pode
visualizar na Figura 5.10. A volta do percurso do robd colocaram-se duas estruturas méveis com
prateleiras (visiveis do lado esquerdo e no canto inferior direito da Figura 5.10a, assim como no
canto superior esquerdo da Figura 5.10b), uma caixa no centro da trajetéria do robd e uma tdbua

(com padrdo de xadrez, visivel na Figura 5.10a) junto a uma das mesas.

(b)

Figura 5.10: Ambiente onde se realizaram os testes, tendo-se colocado alguns obstdculos junto as
paredes e no centro da trajetéria do robo.
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Configl_OF

Utilizando a Configl_OF, agora para um ambiente com alguns objetos ndo pertencentes ao
mapa obtiveram-se os resultados representados pelas Figuras 5.11, 5.12 e na Tabela 5.8. Como
é percetivel pelos dados apresentados, o rob6 perdeu-se momentaneamente quando comecou a
integrar os pontos que correspondiam a detecdo dos obstdculos do mapa, resultando num matching
errado pelo algoritmo de otimizagdo e consequentemente devolvendo uma posi¢cao errada. Apds
algum tempo, quando o robd se deslocou para uma zona em que jia ndo havia grande ndmero
de outliers, acabou por voltar a convergir para a posi¢do correta. Isto pode ser visualizado na
Figura 5.13, onde estd representada a posi¢do estimada pelo Perfect Match (seta azul), a posi¢do
do groundtruth (seta verde) e os pontos do laser (a rosa sdo todos os pontos devolvidos pelo laser e
a azul estdo apenas os pontos que o algoritmo utiliza, apds a rejeicao de outliers). Neste exemplo
em concreto, é possivel verificar que o algoritmo utiliza todos os pontos do laser (a rejeicdo de

outliers estd desativada nesta configuracio), levando a sua momentanea perda de localizacdo.

Tabela 5.8: Resultados estatisticos da Configl_OF, com alguns obsticulos no mapa.

Média do erro de distancia (m) 0.4957
Meédia do erro angular absoluto (°) | 4.718
Erro méximo de distancia (m) 2.517
Erro angular absoluto maximo (°) | 34.96
Variancia do erro da distancia 0.5072
Variancia do erro angular 53.82
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Figura 5.11: Evolu¢do do erro em x, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a Con-
figl_OF, para um ambiente com alguns outliers.
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Figura 5.12: Evolucdo do erro de distincia, ao longo do percurso, utilizando a Configl_OF para
um ambiente com alguns outliers.

(d)

Figura 5.13: (a) Robo na posicao inicial, bem localizado. (b) A integracdo de pontos do laser
correspondentes a detecdo de obstdculos externos ao mapa resulta num aumento momentaneo do
erro de localizacdo. (c) e (d) Numa zona com menos outliers o robd volta a conseguir recuperar a
posicao correta.

120
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Config2_OF_F1F2

Com a utilizacdo de uma configuragdo com o filtro de rejeicdo de outliers ativo, aumenta a
robustez do algoritmo a objetos ou pessoas inesperadas no ambiente de a¢do do robd. Na Figura
5.16, € possivel verificar que o Perfect Match descarta os pontos referentes a detecao de outliers (a
cor de rosa), conseguindo manter uma boa localiza¢io da posicao do rob6 durante todo o percurso,
notdrio pela sobreposicdo entre a estimativa do Perfect Match (seta azul) e a posicdo do ground-
truth (seta verde). Ao observar-se as Figuras 5.14, 5.15 e os dados fornecidos pela Tabela 5.9, é
possivel notar um elevada precisdo das estimativas de localizacdo do Perfect Match, obtendo um

erro médio inferior a 3 cm e um erro maximo pouco superior a 5 cm.
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Figura 5.14: Evolu¢do do erro em x, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a Con-
fig2_OF _FIF2, para um ambiente com alguns outliers.
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Figura 5.15: Evolugao do erro de distancia, ao longo do percurso, utilizando a Config2_OF _FI1F2
para um ambiente com alguns outliers.
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Figura 5.16: (a) Robd na posicdo inicial, bem localizado. (b) Os pontos a cor de rosa (outliers)
sdo descartados pelo algoritmo. (c) e (d) O Perfect Match consegue manter uma boa estimativa
da localizacdo do robd (a seta azul corresponde a estimativa da localizacdo e a seta verde ao
groundtruth).

Tabela 5.9: Resultados estatisticos da Config2_OF_FI1F2, com alguns obstidculos no mapa.

Média do erro de distancia (m) 0.0291
Média do erro angular absoluto (°) | 0.9107
Erro méaximo de distincia (m) 0.0549
Erro angular absoluto maximo (°) | 4.639
Variancia do erro da distancia 1.346-10~%
Variancia do erro angular 0.6941
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Configuracao 6

Para ilustrar o efeito pratico dos dois filtros de outliers, preparou-se uma nova configuragao
(Config6_OF_F2), descrita na Tabela 5.10. Aqui, utiliza-se apenas o filtro mais exigente do Per-
fect Match, descartando todos os pontos que estdo a uma distancia superior a 0.05 m da posi¢do

esperada, sem a utilizacdo do primeiro filtro que rejeita outliers mais desajustados.

Tabela 5.10: Definicdo da Config6_OF _F2.

”OperationMode” SensorsOdomFusion
”MaxErrordistFilterEnabled1” | false
”LaserFilterMaxDist1” -
”MaxErrordistFilterEnabled2” | true
”LaserFilterMaxDist2” 0.05
”WeightenMeasureDistEnable” | false

Nas Figuras 5.17 (c) e (d) é possivel verificar que alguns pontos do laser correspondentes a
seccoes das paredes ndo foram integrados pelo algoritmo (pontos que ndo estdo a azul), por serem
considerados a uma distancia superior ao limiar especificado (0.05 m), causado por um desajuste
tempordrio da estimativa de localizag@o dada pelo Perfect Match, levando a rejei¢do desses pontos.
Este tipo de comportamento pode ser critico em determinados ambientes de operacdo, podendo
chegar ao limite de descartar grande parte dos pontos e levar a perda do robd.

Através da andlise dos graficos das Figuras 5.18, 5.19 e dos resultados estatisticos da Tabela
5.11, verifica-se que a estimativa calculada pelo Perfect Match resultou num aumento temporario
do erro de localizagado, devido a integragdo de pontos correspondentes a obstaculos presentes no
ambiente e a ndo inclusdo de alguns pontos corretos (e.g., da detecdo de paredes), em algumas

zonas do percurso do robd.

Tabela 5.11: Resultados estatisticos da Config6_OF _F2, com alguns obstaculos no mapa.

Média do erro de distancia (m) 0.1913
Meédia do erro angular absoluto (°) | 3.406
Erro maximo de distincia (m) 0.9419
Erro angular absoluto maximo (°) | 25.74
Variancia do erro da distincia 0.0812
Variincia do erro angular 32.23
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Figura 5.17: (a) Robd na posi¢do inicial, bem localizado. (b) O algoritmo integra alguns pontos
referentes aos obstaculos que estdo no mapa e aumenta o erro de localizagdo. (c) Numa zona onde
ha menos outliers e mais dados referentes ao mapa, o robd comeca a convergir para a posi¢do
correta. (d) Robo bem localizado.
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Figura 5.18: Evolucdo do erro em X, y € em angulo, ao longo do percurso, utilizando a Con-
fig6_OF _F2, para um ambiente com alguns outliers.
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Figura 5.19: Evolucdo do erro de distancia, ao longo do percurso, utilizando a Config6_OF _F2
para um ambiente com alguns outliers.
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Configuracao 7

Para o caso inverso ao da Config6_OF _F2, desligou-se o filtro mais exigente para a rejei¢ao
de outliers e ligou-se o filtro menos exigente (com o valor 0.5 m) para esta nova configuracio
(Config7_OF_F1), visivel na Tabela 5.12.

Tabela 5.12: Defini¢do da Config7_OF _F1.

”OperationMode” SensorsOdomFusion
”MaxErrordistFilterEnabled1” | true
”LaserFilterMaxDist1” 0.5
”MaxErrordistFilterEnabled2” | false
”LaserFilterMaxDist2” -
”WeightenMeasureDistEnable” | false

Figura 5.20: (a) Robd na posi¢ao inicial (seta azul), bem localizado. (b) O algoritmo descarta o
conjunto de pontos a cor de rosa (outliers a mais de 0.5 m dos pontos esperados). (c) Os obsticulos
préximos da parede (a menos de 0.5 m) sdo integrados no algoritmo (pontos azuis), levando a um
aumento do erro de localizagdo. (d) Na zona sem outliers o robd volta a recuperar a posi¢ao
correta.

Tendencialmente, para este tipo de configuragdo, apesar do algoritmo ndo atingir valores de
erro tio elevados como para a Config6_OF_F2, acaba por integrar conjuntos de pontos do laser
referentes a obstaculos localizados a uma distancia inferior a especificada (para este caso, 0.5 m),

o que leva a um aumento do erro nessas zonas, devido a um ajuste errado por parte do algoritmo
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Figura 5.21: Evolugdo do erro em X, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a Con-
fig7_OF_F1I, para um ambiente com alguns outliers.

ao considerar esses objetos como parte do mapa. Este fendmeno € claramente verificado na Figura
5.20 (c), onde a detecdo de uma caixa localizada junto a parede € integrada no algoritmo (indicado
pelos pontos azuis do laser), levando a um temporario desajuste na estimativa de localizacdo, au-
mentando o erro (Figuras 5.21 e 5.22).

Assim, através de experiéncias reais, fica demonstrada a importancia da utilizagdo dos dois filtros
de rejeicdo de outliers, tendo estes efeitos complementares e devendo ser integrados conjunta-
mente para um melhor desempenho do algoritmo. Isto porque os filtros sdo aplicados em iteracdes
consecutivas do algoritmo: numa primeira fase com um limiar menos exigente no erro de distincia
dos pontos em relagdo ao obstadculo mais proximo (para estes exemplos 0.5 m) e, depois de um
ajuste da estimativa da posicao, através do algoritmo RPROP, volta-se a descartar um conjunto de
pontos com base num limiar menos exigente (0.05 m, nestes casos) antes de voltar a executar de

novo o algoritmo de otimizacao.

Tabela 5.13: Resultados estatisticos da Config7_OF_F1, com alguns obstaculos no mapa.

Média do erro de distancia (m) 0.0609
Meédia do erro angular absoluto (°) | 1.129

Erro maximo de distincia (m) 0.1376
Erro angular absoluto maximo (°) | 4.477
Variancia do erro da distancia 6.539-10~%
Variancia do erro angular 1.096
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Figura 5.22: Evolucdo do erro de distancia, ao longo do percurso, utilizando a Config7_OF _F1
para um ambiente com alguns outliers.
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5.1.3.3 Ambiente com grande quantidade outliers

Depois de terem sido analisados os resultados das estimativas de localiza¢do obtidas através
do algoritmo Perfect Match com diferentes configura¢des e para dois tipos de ambientes: sem
outliers e com alguns obstdculos, apresentar-se-d os resultados obtidos para um ambiente com
grande quantidade de objetos colocados ao longo do percurso do robd, com vista a perturbar a sua
localizacao.

Na Figura 5.23 podemos observar o local utilizado e as condigdes dos testes do robd. Para
além das estruturas méveis com prateleiras ja colocadas para os testes com menos niimero de
outliers, utilizou-se um conjunto de placas e tdbuas (visiveis no lado esquerdo das Figuras 5.23a e
5.23b), colocou-se uma caixa junto a parede e manteve-se um robo a tapar uma parte da baliza do

campo do RoboCup.

(b)

Figura 5.23: Ambiente onde se realizaram os testes, tendo-se aumentado a quantidade de objetos
externos ao mapa, com vista a perturbar a perce¢do do ambiente por parte do robd.

E de notar que se prevé que o robd Clever opere em situagdes com alguma quantidade de
pessoas, mobilia e obsticulos a sua volta, circunstancias similares as apresentadas nesta secg@o de
testes.

Com base nos resultados das sec¢des anteriores, aqui serd feita uma andlise apenas das con-
figuragdes que apresentaram valores consistentes € que conseguiram manter uma boa estimativa
da posi¢do do robo, excluindo as configuragdes que ja demonstraram falhar em condi¢des menos
exigentes.

Assim, utilizar-se-3o0 a Config2_OF_FI1F2 e a Config5_OF_FIF2WD, ambas com os dois filtros
de rejeicdo de outliers ativos e fusdo da odometria com os dados do laser. A tnica diferenca ¢ a
utilizacdo do parametro WeightenMeasureDistEnable na Config5_OF_F1F2WD.
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Config2_OF_F1F2 e Config5_OF_F1F2WD

Figura 5.24: Resultados para a Config2_OF_FI1F2: (a) Robo na posicdo inicial (seta azul), bem
localizado em relacdo ao groundtruth. (b) O algoritmo, ao utilizar alguns pontos do laser referentes
a outliers comecga a divergir da posicao correta. (c) e (d) O robd acaba por se perder.

Tabela 5.14: Resultados estatisticos das Config2_OF_FI1F2 e Config5_OF_FI1F2WD, com grande
quantidade de obsticulos no mapa.

Config2_OF_FIF2 | Config5_OF_FIF2WD
Média do erro de distancia (m) 0.3483 0.0896
Meédia do erro angular absoluto (°) | 13.53 2.188
Erro méximo de distancia (m) 2.488 0.1776
Erro angular absoluto maximo (°) | 80.69 15.94
Variancia do erro da distancia 0.3625 2.925-103
Variancia do erro angular 506.6 5.502

A partir da andlise dos resultados apresentados nas Figuras 5.26 e 5.27, verifica-se que, para
esta experiéncia em concreto, a utiliza¢do de uma atribui¢c@o de pesos diferentes para os pontos do
laser de acordo com as suas distancias ao robd, provou fazer uma enorme diferenca no desempenho
e robustez do algoritmo de localizagdo. Como foi verificado em sec¢Oes anteriores, a utilizagdo
desta opcdo ndo melhora muito a precisdo na estimativa de localiza¢do do Perfect Match, mas
pode fazer a diferengca em momentos em que o nimero de pontos utilizados pelo algoritmo é

muito reduzido. E de notar que, neste exemplo, a quantidade de outliers é muito elevada, sendo
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Figura 5.25: Resultados para a Configs_OF_FI1F2WD: (a) Robd na posi¢ao inicial (seta azul),
bem localizado em relagdo ao groundtruth. (b), (c) e (d) Com esta configuracdo o Perfect Match
consegue manter uma boa estimativa de localizacdo ao longo do tempo, ganhando algum erro a
meio do percurso, devido a uma grande quantidade de outliers.

que o algoritmo, em alguns momentos, utiliza muito poucos pontos do laser (apds as rejei¢des
dos pontos desajustados) no processo de matching, podendo levar a um aumento do erro ou até a
sua perda, que foi o que aconteceu no caso da Config2_OF_FI1F2 (Figuras 5.26a e 5.27a). Numa
situagdo normal de operag@o do robd, utilizar-se-ia o pardmetro que limita a percentagem minima
de pontos do laser (MinPercentValideSensorData) a ser utilizada pelo algoritmo, fazendo o robd
parar no caso do numero de pontos ficar abaixo do limiar especificado.
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Figura 5.26: Evolucdo do erro em X, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
fig2_OF_FIF2 e a(b) Configs_OF_FI1F2WD, para um ambiente com muitos obstaculos.
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Figura 5.27: Evolucdo do erro em distincia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
fig2_OF _FIF2 e a (b) Config5_OF_FIF2WD, para um ambiente com grande quantidade de ou-

tliers.
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5.1.3.4 Erros forcados de odometria

Por fim, ir4 testar-se a robustez do algoritmo Perfect Match, utilizando as mesmas duas confi-
guragdes da secgdo anterior (Config2_OF _FI1F2 e Config5_OF_FI1F2WD) em condigdes de erros
de odometria. Este caso em estudo tenta refletir algumas situacdes onde as condi¢des do piso, no
ambiente onde o robd vai operar, se tornam adversas. Por exemplo, em ambientes em que possa
haver liquidos no chio (e.g., dgua, 6leo), pequenos objetos ou até zonas com piso irregular, os
dados da odometria serdo afetados por estas condi¢des e devolverdo dados que ndo traduzem a

realidade.

Assim, é importante testar a robustez dos algoritmos de localiza¢do para estes casos. Como
simulacdo de algumas das situacdes descritas anteriormente, levantou-se o robd durante 2-3 se-
gundos em dois momentos do percurso, para que os encoders das rodas dessem indicagdo de
movimento do rob6é quando na realidade este ndo saiu do sitio. O efeito pratico da existéncia de

liquidos no chado € muito similar a situacio simulada, em que as rodas derrapam e o robd ndo se

desloca tanto como as informacdes fornecidas pelos encoders indicam.

Config2_OF_F1F2 e Config5_OF_F1F2WD

Figura 5.28: (a) Robd na posi¢do inicial (seta azul), bem localizado em relagdo ao groundtruth.
(b) e (c) Primeiro e segundo locais, respetivamente onde se forgcou um deslizamento das rodas do
robo, levando a um aumento do erro da estimativa de localizacdo devido aos dados errados da
odometria. (d) O robd volta a convergir para a posicao correta.
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Figura 5.29: Evolucgdo do erro em X, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
fig2_OF_FIF2 e a(b) Config5_OF_FI1F2WD, com dois momentos onde se forcou o erro da odo-
metria (correspondentes aos dois aumentos de erro visiveis no grifico).

Na Figura 5.28 encontra-se uma tnica sequéncia de imagens ilustrativas do percurso do robd
e da estimativa da sua posicao (seta azul), comparando-a com o groundtruth (seta verde), para as
duas configuragoes (dado a grande semelhancga na evoluc@o das duas visualizagdes ao longo do
tempo).

Os resultados para estas duas configura¢des foram muito similares, como é possivel verificar
pelos gréficos das Figuras 5.29, 5.30 e pelos dados da Tabela 5.15. Ambas as configura¢des reve-
laram ser bastante robustas a erros de odometria, tendo conseguido recuperar rapidamente dessa
situacdo adversa, convergindo para a posi¢do correta. Apesar da similaridade, a Configuragdo
Config5_OF_FI1F2WD revelou uma ligeira melhoria nos erros de posi¢cdo e orientacdo ao longo

do percurso.
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Figura 5.30: Evolucdo do erro em distancia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
fig2_OF _FIF2ea(b) Config5_OF_FI1F2WD, com dois momentos onde se for¢ou o erro da odo-
metria (correspondentes aos dois picos no grafico).

Tabela 5.15: Resultados estatisticos das Config2_OF _FI1F2 e Config5_OF_FI1F2WD, em condi-
¢oes de falhas da odometria.

Config2_OF_FI1F2 | Config5_OF _FIF2WD
Média do erro de distancia (m) 0.0953 0.0911
Média do erro angular absoluto (°) | 1.178 1.113
Erro méximo de distancia (m) 0.4474 0.4318
Erro angular absoluto maximo (°) | 4.494 4.502
Variancia do erro da distincia 1.115-1072 9.720-1073
Variancia do erro angular 0.5846 0.6522
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5.1.3.5 Conclusoes

Numa visdo geral de todas as configuracdes apresentadas, em diversos tipos de ambiente,
destacaram-se as configuracdes que utilizam a fusao sensorial entre a odometria e o laser e os filtros
de rejeicdo de outliers. O facto do algoritmo integrar os dados fornecidos pela odometria impede
que a estimativa de posi¢ao ao longo da trajetéria do robd oscile ou “salte” de umas posi¢des para
as outras e que dependa, nesse caso, unicamente do nimero de obstdculos presentes no mapa e dos
dados fornecidos pelo laser. Mesmo utilizando as informacdes dadas pela odometria, o algoritmo
Perfect Match revelou possuir uma elevada robustez e conseguir recuperar a localizacio correta,
mesmo com dados errados de odometria.

Por outro lado, foi visivel que, ao utilizar os filtros de rejeicao de pontos desajustados do mapa
torna o algoritmo muito menos sensivel a ambientes com muitos obstaculos a volta do robo, au-
mentando a sua fiabilidade. Ainda assim, é importante ter em atencdo o nimero total de pontos
que resultam depois de se descartarem os referentes aos outliers, pois, se esse nimero for dema-
siado baixo, a qualidade da estimativa desce drasticamente e no limite o robd pode perder a sua
localizacdo. Deste modo, para aplicagdes reais, ¢ aconselhdvel utilizar o pardmetro que analisa a

percentagem de pontos totais considerados ’bons”.

5.2 Analise e comparacao de varias configuracoes do AMCL

Nesta secgdo serd feita uma andlise detalhada do algoritmo de localizacdo Monte Carlo Lo-
calization (MCL), na sua versd@o ROS, em que inclui vérias extensdes e modelos ao algoritmo,
denominado de Adaptive Monte Carlo Localization (AMCL). Mais especificamente, serdo expli-

2

cados todos os pardmetros de ajuste disponibilizados por este programa“, os quais tém um grande

impacto na performance e robustez do algoritmo, tornando-se crucial para aplicacdes mais exi-

gentes, como € o caso do projeto da presente dissertagdo.

5.2.1 Anadlise dos parametros do AMCL

Parametros gerais do filtro

e ’min_particles”: Nimero minimo de particulas permitidas para o filtro.

e “max_particles”: Nimero maximo de particulas permitidas para o filtro.

e ’kld_err”: Erro maximo entre a distribuicao estimada e a real distribui¢éo do filtro.

e ’kld_z”: Probabilidade do erro entre a distribui¢do estimada e a distribuicao real seja inferior
akld_err.

Estes parametros fazem parte do modelo KLLD-sampling, que utiliza o método de Kullback—Leibler

divergence (KLD) com vista a estimar o erro da distribuicio e consequentemente adaptar o nimero

2 A andlise matematica serd baseada no livro “Probabilistic Robotics” [2]
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de particulas ao estado de localiza¢do atual do robd. Como a qualidade da estimativa da posi¢io
calculada pelo algoritmo MCL € proporcional ao nimero de particulas mantidas ao longo da sua
execucdo, é complicado encontrar um limiar que por um lado mantenha o peso computacional
baixo e que por outro lado forneca uma boa estimativa. Assim, ao adaptar dinamicamente o nu-
mero de particulas a cada iteracdo de acordo com as circunstincias atuais, é possivel tornar o
algoritmo mais leve, ndo perdendo muita da sua robustez. No inicio da execugdo é necessario
utilizar um ndmero elevado de particulas para cobrir uma 4rea suficientemente grande para que a
estimativa convirja para a posi¢ao real do robd; enquanto que numa fase de seguimento da posicao,
em que as particulas ja estdo mais concentradas a volta de uma determinada posi¢do, ndo justifica
manter esse nimero tdo elevado de amostras.

Com a adi¢do do modelo do KLLD-sampling ao MCL original, a cada iteracao, é calculado um novo
nimero de particulas M, que estimard na iteracao seguinte. O nimero M, é calculado de forma a
que, com probabilidade (1 —kld_z), o erro entre a distribui¢do real e a aproximagio calculada ndo
exceda o valor kld_err.

e “update_min_d”: Movimento de translacdo necessario para que seja realizado uma atuali-

zagao do filtro.

e “update_min_a”: Movimento de rotacdo necessario para que seja realizado uma atualizacdo
do filtro.

e “resample_interval”: Numero de atualizacdes do filtro necessdrias para que seja realizado

uma reamostragem.

l: Algorithm MCL(X;_1, ut, 2¢, m):

2: .;Et = Xt = (?J

3: form =1to M do

4: 2™ = sample_motion model(u;, rgrf]l)
5: w™ = measurement_model(z, 2™, m)
6: Xy = X + (@™ wi™)

7: endfor

8: form =1to M do

9: draw ¢ with probability o wkl

10: add ;r:!j] to A

11: endfor

12: return X}

Figura 5.31: Pseudo-algoritmo de Monte Carlo Localization (MCL) [2].

No algoritmo MCL, representado na figura 5.31, é possivel identificar 3 momentos principais

no processo de cdlculo das estimativas de posi¢a@o. Inicialmente € aplicado o modelo da odometria
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(propagacgdo do deslocamento) a cada uma das particulas, calculando-se a posicao previsivel para
cada uma (linha 4). De seguida, a cada uma destas particulas é atribuido um peso (linha 5) de
acordo com o modelo das medicdes dadas pelos sensores do robd (e.g., laser ou sonar - 5.2.1). As
particulas que estiverem numa posicao reforcada pelas medi¢Ges dos sensores ser-lhe-ao atribui-
das um peso elevado, enquanto que as particulas localizadas em posicdes que ndo estdo de acordo
com as medicdes efetuadas terdo um peso inferior. Desta forma € terminada a fase de atualizacdo
do filtro, obtendo-se um conjunto de particulas distribuidas pelo mapa com diversos pesos.

Por fim, € efetuada uma fase de reamostragem das particulas, em que se cria, com probabilidade
proporcional ao peso de cada particula, novas particulas e eliminando outras com pouca probabi-
lidade. No final resulta o mesmo nimero de particulas. Ou seja, nesta ultima acao, as particulas
com um peso mais baixo tém uma probabilidade reduzida de serem seleccionadas, desaparecendo
as amostras desses locais e concentrando-se nas posicdes das particulas com maior peso.

Uma caracteristica de grande relevancia no algoritmo AMCL € que este ¢ executado de acordo
com a movimenta¢do do robd e ndo de forma periddica, como poderia ser de esperar. As atua-
lizagdes no filtro ocorrem apenas quando o rob6 se deslocou um determinado valor de distincia
(update_min_d) ou angulo (update_min_a) desde a estimacdo anterior. Relacionado com estes
dois parametros, a taxa de reamostragem (resampling) do algoritmo AMCL ¢é dependente do nui-
mero de atualizacdes realizadas ao filtro, através do pardmetro resample_interval.

Estes trés parametros serdo analisados com mais pormenor com exemplos praticos na Sec¢ao

5.2.2., considerando-se que t€m um impacto nao desprezavel no desempenho global do algoritmo.

e “recovery_alpha_slow”: Taxa de decaimento exponencial do filtro lento, de média pesada,

integrado no modelo que determina a necessidade de adicionar particulas em posi¢des alea-

torias pelo mapa.

e “recovery_alpha_fast”: Taxa de decaimento exponencial do filtro rdpido, de média pesada,

integrado no modelo que determina a necessidade de adicionar particulas em posi¢des alea-

térias pelo mapa.

Estes dois parametros integram o algoritmo Augmented MCL (figura 5.32), cuja ideia princi-
pal passa por adicionar particulas aleatdrias ao mapa, para recuperar de uma situagdo de “perdido”
ou “raptado”, pesando as médias a curto e longo prazo da probabilidade das medi¢des atuais z;
dado o estado atual do robd u,, 0 mapa m e as medigoes efetuadas no ciclo anterior z;_;.

Considera-se que, nesta situagdo em estudo, estes parametros devem ser desligados (atribuindo
o valor 0). Isto porque, mesmo no caso em que o robd estd perdido, a probabilidade de acertar na
posicao real deste apenas com algumas particulas distribuidas aleatoriamente pelo mapa é extre-

mamente baixa.

e “initial_pose_x": Coordenada x da média da posi¢do inicial do robd, utilizada para a inici-

alizag@o do filtro com distribui¢do Gaussiana.

e initial_pose_y”’: Coordenada y da média da posi¢do inicial do robd, utilizada para a inici-

alizag@o do filtro com distribui¢do Gaussiana.
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1 Algorithm Augmented MCL(X:_1,ut, z¢, m):

2 static Wslow, Weast

3 A?t =X, = ]

4 form = 1to M do

5: 2i™ = sample_motion_model(u;, zI™})

6 wim] = measurement_model(z, :E!tm], m)
7 X=X+ (:L’im],w!tm])

8: Wayg = Wavg + ﬁ wim]

9: endfor

10: Wslow = Wslow T aslow(wa.vg - wslow)

11: Weast = Wrast + Clrfa\.a-‘.t(('-'-’:'_-lNg - wfa.st)

12: form = 1to M do

13: with probability max (0.0, 1.0 — Wgass /Wslow) dO
14: add random pose to A

15: else

16: draw i € {1,..., N} with probability wk]
17: add ;B!f] to X

18: endwith

19: endfor

20: return X%

Figura 5.32: Pseudo-algoritmo do modelo Augmented MCL [2].

e initial_pose_a”: Angulo de orientacio da média da posigio inicial do robd, utilizada para

a inicializag@o do filtro com distribui¢do Gaussiana.

e initial_cov_xx": Covaridncia x X x inicial, utilizada para a inicializag¢do do filtro com dis-

tribui¢do Gaussiana.

e “initial_cov_yy”: Covaridncia y X y inicial, utilizada para a inicializa¢@o do filtro com dis-

tribuicdo Gaussiana.

e “initial_cov_aa”: Covariancia 0 X 6 inicial, utilizada para a inicializac¢do do filtro com dis-

tribui¢do Gaussiana.

Os pardmetros initial_pose_x, initial_pose_y e initial_pose_a definem a posi¢cdo e orienta-
¢do inicial do robd, respctivamente, para a inicializacdo do filtro. As particulas concentram-se a
volta da posi¢do inicial especificada, com uma dispersao igual aos valores das covaridncias ini-

tial_cov_xx, initial_cov_yy e initial_cov_aa introduzidas.

Parametros do modelo do laser
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“laser_min_range”’: Alcance minimo para ser considerado nas medidas do laser. Ao atribuir

o valor -1, o programa considera que o alcance minimo € igual ao valor de distadncia minimo

no conjunto de dados de cada varrimento.

“laser_max_range”: Alcance maximo para ser considerado nas medidas do laser. Ao atribuir

o valor -1, o programa considera que o alcance maximo € igual ao valor de distAncia mdximo

no conjunto de dados de cada varrimento.

“laser_max_beams”: Define o nimero de feixes do laser, igualmente espacados, a serem

considerados na fase de atualizacio do algoritmo.

Na fase de atribui¢do de pesos a cada uma das particulas com base nos dados sensoriais do

robd (5.31 - linha 5), o algoritmo AMCL apenas utiliza um determinado nimero de feixes do

laser, igualmente espacados, para os cdlculos que efetua, valor especificado pelo pardmetro la-

ser_max_beams, cujo valor maximo permitido é 100.

“laser_z_hit”: Peso dado a parte do modelo que considera os dados obtidos pelo laser como

sendo corretos (z_hit).

“laser_z_short”: Peso dado a parte do modelo que considera os dados obtidos pelo laser

como sendo mais curtos do que o esperado (z_short).

“laser_z_max”: Peso dado a parte do modelo que considera os dados obtidos pelo laser

como sendo demasiado longos (z_max).

“laser_z_rand”: Peso dado a parte do modelo que considera uma componente aleatéria nos

dados obtidos pelo laser (z_rand).

“laser_sigma_hit”: Desvio padrdo da distribui¢do Gaussiana usado no modelo z_hit.

”laser_lambda_short”: Fator do decaimento exponencial para o modelo z_short.

“laser_likelihood_max_dist”: Distdncia mdxima de desvio com o mapa para que esses pon-

tos detetatos pelo laser ndo sejam considerados.

”laser_model_type”: Modelo do laser a utilizar: ’beam” ou likelihood_field’.

Para o modelo do laser existem dois algoritmos possiveis, os quais utilizam os pardmetros

anteriores, e que serdo descritos pormenorizadamente de seguida.

5.2.1.1 Modelo ”Beam Range Finder”

A opg¢do “beam” para o parAmetro “laser_model_type’ implementa o modelo “beam range

finder” o qual calcula a probabilidade em cada medida do sensor correspondente a cada feixe do

laser, zf, de um determinado varrimento z;. Com vista a modelar os possiveis cendrios de um

varrimento laser, a funcdo de densidade de probabilidade € alcangada a partir de 4 densidades que

definem um determinado tipo de erro:
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1. Medidas corretas com ruido do laser:
Considerando que as medidas do laser, mesmo devolvendo o valor correcto, estdo sujeitas
a erros, a funcdo de probabilidade destas medidas, py; é modelada (5.8) por uma curva
Gaussiana de média Zf* e desvio padrdo oy; (parAmetro do ruido do modelo das medi¢des
do laser: laser_sigma_hit), representada na Figura 5.33. Para se obter a distincia “correta”
ao obstaculo medido, utiliza-se o método de ray casting, em que é realizado um varrimento
ao longo do feixe do laser, usando o mapa (m) e a posicao atual estimada para o robd (x;),

com vista a detetar o obstdculo mais préximo ao longo do mesmo.

1 - 2. k
k nlshort e hit O S Zt S Zmax
Phit (Zt ‘xtam) = 2”013# (58)

0 else

p(af | ze,m)

k*
Z Zmax

Figura 5.33: Distribui¢do da densidade de probabilidade Gaussiana py;; [2].

2. Medidas curtas, devido a objectos inesperados:
Com objetos e pessoas constantemente a movimentar-se no ambiente circundante do robd,
os dados recolhidos pelo laser sdo com frequéncia mais curtos do que se esperava, em com-
paragdo com o mapa. Deste modo, é importante modelar estes possiveis resultados como
ruido, seguindo a estratégia do ponto 1. A probabilidade de detecdo de objetos inespera-
dos a volta do rob6 decresce com a distdncia a0 mesmo, definindo-se esta probabilidade
através de uma distribuicdo exponencial negativa, ps.+, formulada em 5.9 e visualizada na
Figura 5.34. Esta densidade de probabilidade depende de Ag,,r, um pardmetro intrinseco do

modelo das medig¢des do laser, recebido pelo programa através do laser_lambda_short.

k
k T];Lshorte o () < Zf < Zf*
Dshort (Zt ‘xt)m) = (59)
0 else

3. Medidas falhadas:
No caso dos feixes do laser poderem ser absorvidos por superficies escuras, ou serem refle-

tidos noutras dire¢des, o valor devolvido pelo laser é o maximo valor do alcance do mesmo.
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p(zf | e, m)

\

k*
2 Zmax

Figura 5.34: Distribui¢do da densidade de probabilidade exponencial pgp,, [2].

Visto que este é um evento frequente, € importante modela-lo (5.10), como p,,,, (Figura

5.35), com vista a sua integracio no modelo final de densidade de probabilidade do laser.

1 z=z
Pmax(zic xe,m) = " (5.10)
0 else
p(af | @, m)
zf* zmax

Figura 5.35: Distribui¢do da densidade de probabilidade uniforme p,,.x [2].

4. Medidas aleatdrias:
Por vezes, os lasers devolvem medidas dificilmente explicadas (e.g., por interferéncia com
outros sensores), modelando-se este tipo de dados como eventos aleatérios, com uma distri-
bui¢do uniforme, p,quq, a0 longo do intervalo [0; z4] 5.11, como € possivel visualizar na
Figura 5.36.

1 k
— 0<z <z
Prand (2K [xe,m) = { e P .11
0 else

Assim, obtém-se a fun¢do de densidade de probabilidade combinando estes 4 modelos, repre-

sentada na Figura 5.37, através de uma média pesada controlada pelos parametros zuir, Zshorts Zmax
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plzt | z¢,m)

k* '
Zy Zmax

Figura 5.36: Distribui¢do da densidade de probabilidade uniforme p, ., [2].

€ Zrand» COM Zpir + Zshort + Zmax + Zrana = 1.

r k
Zhit Phit (Z; ’Xt ) m)

k
S, e | Xe, M
pleb b m) = [ | (Poton et o) (5.12)
Zmax pmax<zt \xt,m)
Zrand Prand (Zf |xt s m)
Z Zmax

Figura 5.37: Distribui¢do da densidade de probabilidade combinada dos 4 modelos: ppir, Pshorts
Pmax © Prand [2]
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I: Algorithm beam_range_finder_model(z;, x;, m):

2: qg=1

3 fork =1to K do

4 compute z}* for the measurement zF using ray casting

5 P = Znit 'phit(zic | ¢, ™M) + Zshort 'pshort(25 | 2¢, ™)

6: +Zmax * Pmax (ZF | 4, M) + Zrand * Prand (2F | 24, m)
T q=q-p

8: return g

Figura 5.38: Pseudo-algoritmo do modelo “beam range finder” [2].

Com vista ao cdlculo da probabilidade de um determinado varrimento do laser, o programa
executa o algoritmo representado na Figura 5.38. Inicialmente, para cada feixe do laser, z¥, do
conjunto de feixes do varrimento, z;, calcula-se a medida esperada para esse feixe, z<*, utilizando-
se 0 método de ray casting. Depois, calcula-se individualmente a probabilidade de cada feixe do
laser, a partir das funcdes de probabilidade apresentadas em 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11, afetadas pelos
PESOS Zhirs Zshorts Zmax © Zrana (ver Equacgdo 5.12), que sdo introduzidas a partir dos pardmetros
do programa laser_z_hit, laser_z_short, laser_z_max e laser_z_rand, respetivamente. Por fim, a
probabilidade do varrimento do laser, p,, € calculada através do somatério da multiplicagdo das
probabilidades individuais de cada feixe do laser, pf. Na realidade, no programa do algoritmo
AMCL, em ROS, a probabilidade do varrimento do laser, em vez de ser calculada porg=g¢g-p é
calculada por uma solugdo considerada ad-hoc, mas que devolve bons resultados: g = g+ p°.

No entanto, para aplica¢des de tempo real, o peso computacional deste modelo pode ser dema-
siado elevado, visto que para calcular a probabilidade da medida de cada feixe do laser € necessario

utilizar ray casting, que é um algoritmo com grande exigéncia computacional.

5.2.1.2 Modelo ”Likelihood Field”

Com vista a contornar estas limitagdes surgiu o modelo "likelihood_field”, o qual ja provou
dar bons resultados na pritica. Em vez de fazer o seguimento dos feixes do laser (ray casting),
este método envolve apenas projetar os pontos de detecdo de cada feixe no referencial global do
mapa, inferindo as suas coordenadas espaciais. Para isso, € necessdrio conhecer a posi¢do do robd,
a distancia e o angulo do determinado ponto em relacao ao robo.

De forma similar ao modelo “beam range finder”, sdo modelados 3 densidades de probabili-
dade:

1. Medidas corretas com ruido de medicdo: Depois de projetar o ponto em coordenadas
globais, € calculada a distancia euclideana desse ponto detetado pelo laser ao objeto mais
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préximo no mapa (dist), obtendo-se a densidade de probabilidade, p;; dessa medida a partir

de uma distribui¢do Gaussiana, modelada na Equacdo 5.13.

Phir(2f [x1,m) = €52 (dist?) (5.13)

2. Medidas falhadas: A distribuicdo de probabilidade das medidas excessivamente longas,

Pmax ¢ modelada da mesma forma que no caso anterior ("beam range finder”).

3. Medidas aleatorias: De igual modo, as medi¢des com valores inexplicaveis (aleatdrios),

Prand»> S30 distribuidas uniformemente pelo intervalo [0, zax]-

I: Algorithm likelihood _field_range_finder_model(z;, x;, m):
2: g=1
3: for all k do
4: 1'fz§c # Zmax
5: Tk = T + Tk sens COS 0 — Yk sens Sin 0 + 2f cos(6 + O sens)
6: ?}zf =Y + Yk,sens cosf + Tk, sens sin 6 + Zf Sln(g + gk,sens)

. . _ . 2 2 - . .
7 dist? = min {(.?:z;c —a')* + (yor — y')? | (z',y) occupied in m}
8: qg=q- (Zhit . prob(distQ, O’ﬁit) + —z’;:‘iim)

return q

Figura 5.39: Pseudo-algoritmo do modelo “likelihood field range finder” [2].

Assim, na Figura 5.39 esté representado o pseudo-algoritmo que descreve este modelo para
cada leitura do laser associada a uma dado feixe. Inicialmente, calculam-se as coordenadas no
referencial global para cada ponto final de cada feixe do laser (xztk, yztk). De seguida, obtém-se
a distancia dos referidos pontos ao objeto mais proximo existente no mapa, e, com base nesse
valor, calcula-se a probabilidade desse feixe, combinando os 3 modelos de distribui¢io ppir, Pimax
e Prand- O célculo desta distancia é realizado através da consulta a uma lookup table, previa-
mente calculada, com as distancias de cada ponto do mapa ao obstdculo mais préximo. Por fim, a
probabilidade do varrimento do laser é dado pelo somatério da multiplicacdo das probabilidades

individuais de cada feixe do laser, a semelhang¢a do modelo “beam”.

Parametros do modelo da odometria

e “odom_model_type”: Modelo da odometria: tracdo diferencial (’diff””) ou tracdo omnidire-

cional ("omni”).
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e “odom_alphal”: Ruido na odometria da estimativa da rotacdo, a partir da componente da
rotacdo do movimento do robd.

e “odom_alpha2”: Ruido na odometria da estimativa da rotacdo, a partir da componente de

translacdo do movimento do robo.

e “odom_alpha3”: Ruido na odometria da estimativa da translacdo, a partir da componente de

translacdo do movimento do robo.

e “odom_alpha4”: Ruido na odometria da estimativa da translaco, a partir da componente da

rotacdo do movimento do robd.

e “odom_alpha5”: Ruido na odometria da estimativa da translacdo, utilizada para o modelo

omnidirecional.

e “odom_frame id”: Referencial da odometria do robo.

e “’base_frame_id”: Referencial da base do robd.

e “global_frame_id”: Referencial global.

o tf _broadcast”: Booleano para ativar ou desativar a publicac@o da estimativa da localizacdo

a partir da transformada entre o referencial global e a odometria.

I: Algorithm sample_motion_model odometry(us, x:—1):

2: dpotr = atan2(y’ — 4,3 — &) — 6

3 a.tra.ns = \/'(-i - :‘—-.:.f)Z + (g - gl)s

4: '51"01:2 = g’ - é - 51‘Dt1

5: Srotl = érot]. - Sample(alérotl + a2‘§trans)

'Stra.ns = 51:[3.115 - Sample(QE a‘tnms + a4('§rot1 + av1'|31;2))

7: '51"01:2 = '§rot2 - Sample(a15r0t2 + aZ‘Stra.ns)

2 =1 + Oyrans €OS(0 + brop1)
: Y =y 4 Otrans S (0 + drot1)
10: 0 =0+ Smtl + 5rDtZ

11: return z; = (z’,y, 0")F

Figura 5.40: Pseudo-algoritmo do modelo da odometria ’sample motion model” [2].

O programa AMCL implementa o modelo da odometria referente ao algoritmo “sample mo-

tion model”, apresentado na Figura 5.40. Para processar a odometria de forma probabilistica é
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necessdrio considerar que a diferenca entre duas poses € representada por uma sequéncia consti-

tuida por uma rotacéo (8g1), seguida de translagdo linear (8,) e outra rotagio (J0g»).

3¢, = atan2(y —y,X —x)— 0
8=/ (G-X)2+[G-5)> (5.14)
g, =0 — 0 — 5o,

No conjunto de equagdes 5.14 o algoritmo calcula a movimentacao relativa a partir das leituras
dos dados da odometria, com u; = (X,—; X,)T. As varidveis (%, y, 0) representam a posi¢ao
. ~ ~ . . _ e, . — — A
e orientagdo do robd dadas pela odometria no instante t — 1 (X;_1); e as varidveis (¥, y/, 0)

representam a posicdo e orientacdo do robd dadas pela odometria no instante ¢ (x;).

8o, = 86, — €ay 55, |+ 006
&1 = 8 — €06, ou |8, + o, (-15)
O, = O, — €185, |+ 0|5
Em 5.15, calcula-se o movimento relativo do robd, subtraindo as diferencas calculadas em 5.14
a uma funcdo de erro, sample, modelada pelos pardmetros o, 0, 03 € Q4. A funcdo sample re-
cebe o desvio padrdo o calculado através de 5.16 e desenha uma distribuicao Gaussiana, de forma

aleatéria, com média nula e desvio padrio o. Estes valores sao controlados através dos parametros

odom_alphal, odom_alpha2, odom_alpha3 e odom_alpha4 do programa AMCL, respetivamente.

€01y |8p, |+n| 6| = sample(a S, + 02 6;)
€o|8 |+ | 85, + 65, | = sample(036; + 0t4(8p, + Jp,)) (5.16)
€08y, |+ || = sample(0t1 8o, + 026;)

Por fim, obtém-se a posi¢do estimada do robd na referencial global (x',y’,0’), através das
equacdes 5.17.

x :x+gtcos(9+59,)
y’=y+5tsin(9+691) (5.17)
6' = 0 + 8o, + g,
Considera-se que na prética, os parametros odom_alphal, odom_alpha2, odom_alpha3 e
odom_alpha4 t€m um efeito muito relevante na robustez e performance do algoritmo, sendo um

conjunto de pardmetros a ter em atencio para se obter uma boa configuracdo do modelo. Por isso,

irdo apresentar-se exemplos praticos do seu impacto em situacdes reais na Secgdo 5.2.2.
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5.2.2 Comparacao pratica de diferentes configuracoes do AMCL

Os testes realizados t€ém como objetivo analisar a robustez e a precisdo das estimativas nos
seguintes conjuntos de situacdes: ambiente sem obsticulos estranhos ao mapa do robd, ambiente
onde existem outliers e para o caso de erros de odometria. As experiéncias realizadas e as diferen-
tes condi¢des do ambiente foram exactamente as mesmas das descritas na Sec¢do 5.1.3, tendo-se
também utilizado os mesmos conjuntos de dados.

Com vista a demonstrar o impacto de alguns dos parametros configuraveis do programa AMCL,
realizaram-se um conjunto de testes nos referidos ambientes, utilizando diferentes configuracdes
para o filtro. Alguns dos paradmetros, com menor interesse para este estudo, serdo mantidos cons-
tantes para o conjunto das diversas situacdes e configuracdes, enquanto que outros serdo alterados
e comparar-se-4 o seu impacto prético.

Todas as configuracdes que se irdo apresentar possuem os valores da Tabela 5.16, para esse

conjunto de parametros.

Tabela 5.16: Parametros comuns a todas as configuracdes do algoritmo AMCL que serdo utilizadas
nesta seccao.

Parametros Valores
update_min_d 0.1 m
update_min_a 0.17453 rad
resample_interval 1

kld_err 0.01

kld_z 0.99
recovery_alpha_slow 0.0
recovery_alpha_fast 0.0
initial_cov_xx 0.0
initial_cov_yy 0.0
initial_cov_aa 0.0
laser_model_type "likelihood_field”
laser_min_range -1
laser_max_range -1
laser_max_beams 100
laser_z_short 0.0
laser_z_max 0.0
laser_sigma_hit 0.1
laser_likelihood_max_dist | 2.0 m
laser_lambda_short 0.1

Os parametros update_min_d, update_min_a e o resample_interval sdo referentes a frequén-
cia com que se quer que o programa calcule uma nova estimativa, tendo-se definido os valores de
0.1 m para a distancia linear necessdria para que o filtro faca uma atualizacdo das particulas ou
0.17453 rad (10 graus) de rotagcdo. Definiu-se que, por cada atualizacdo das particulas é realizado
uma reamostragem das mesmas, definindo o valor 1 para esse pardmetro.

Para estas configuracdes desligou-se a funcionalidade de recuperacdo do estado de “’perdido” ou
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“raptado” do robd, atribuindo o valor 0 aos pardmetros recovery_alpha_slow e recovery_alpha_fast.
Assim, os valores dos parAmetros kld_err e kld_z ndo sao relevantes, tendo-se deixado os default.

Um dado importante foi definir-se os pardmetros das covariancias iniciais (initial_cov_xx, ini-
tial_cov_yy e initial_cov_aa) para 0, iniciando o algoritmo com a posicao inicial pretendida (pré-
xima da posi¢do inicial do groundtruth), sem qualquer dispersdo aleatdria das particulas a volta
dessa posicdo. Isto porque, havendo uma dispersdo inicial, a particula com maior peso (valor da
estimativa do algoritmo) teria algum erro inicial até que o filtro convergisse. Esse erro, ao ser ele-
vado, iria comprometer os resultados estatisticos de interesse para esta analise comparativa (e.g.,
erro médio de posicao, erro angular médio, etc). Para além disso, como a dispersdo inicial das
particulas é realizada de forma aleatdria (dentro dos limites impostos pelas covariancias defini-
das), em cada experiéncia o filtro poderia convergir mais ou menos rdpido, beneficiando umas e
prejudicando outras. Assim, € de interesse que o algoritmo inicie j4 com uma posicao inicial bem
definida, igual para todas as configuragdes, por forma a que a comparagdo seja 0 mais rigorosa
possivel.

Utilizou-se unicamente o modelo “likelihood_field” devido ao elevado peso computacional do
modelo “beam” (explicado na Seccdo 5.2.1). Testes realizados com um processador Intel Core
15 M 450 @ 2.40GHz) revelaram uma diferenca de aproximadamente 10 vezes entre o tempo de
ciclo do modelo “likelihood_field” (= 20-30 ms) e o modelo "beam” (= 200-300 ms).

Para os restantes parametros, atribuiu-se os valores -1 ao miximo e minimo alcance do laser,
indicando que, a cada varrimento, o valor minimo e méximo corresponderd aos valores minimo e
maximo desse varrimento do laser, respectivamente. Por outro lado, utilizou-se o nimero méximo
de pontos do laser, igualmente espacados, permitidos para serem integrados no algoritmo (100).
Visto que para o modelo “likelihood_field” os pardmetros correspondentes as componentes do
Dshort (Z_short) € pax (z_max) ndo sdo utilizados, atribuiu-se o valor de 0. Os restantes pardmetros

sdo intrinsecos ao laser.

5.2.2.1 Ambiente sem outliers

Aqui ird analisar-se essencialmente a precisdo nas estimativas dadas pelo algoritmo AMCL,
em fungdo da alteracdo dos pardmetros da odometria (odom_alphas’s) e do laser (laser_z_hit e
laser_z_rand), com auséncia de outliers e utilizando um conjunto fixo de 300 particulas para o
filtro. Este é o nimero limite maximo de particulas que poderé ser utilizado durante a operacao do
robd Clever, visto que o tempo de ciclo do programa € fortemente afetado por este pardmetro (ver
Seccdo 5.3). Considera-se que os pardmetros referidos sdo os que mais t€m impacto no desempe-
nho do filtro, mantendo-se os restantes constantes, para uma melhor comparagao.

Por fim, ir4 alterar-se o ndmero de particulas para algumas das configuragdes que serdo apresenta-
das, reduzindo-se para 100 e 200, com o objetivo de analisar os resultados estatisticos que possam

variar com essa quantidade.
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Configuracoes 1 e 2

Na Tabela 5.17 estéo representados os valores dos parametros utilizados para as duas primeiras
configuragdes (Configl_OA_001 e Config2_OA_02). Ambas as configura¢des utilizam um nimero
fixo de particulas (300) e possuem iguais pesos para os dois modelos do laser (ppir € Prana). A
principal diferenga encontra-se nos parametros referentes a odometria, em que a Configl_OA_001
possui valores mais baixos (menor incerteza para a propagacdo da odometria) enquanto que a
Config2_OA_02 tem estes valores mais elevados. Estes parametros tém um grande impacto na
dispersao das particulas (quanto maior o valor dos parAmetros maior a dispersdao) ao longo da
movimentacdo do rob6. Com isto, quer-se verificar de que forma a precisdo e a robustez do

algoritmo depende da alteracdo destes pardmetros.

Tabela 5.17: Defini¢do da Configl_OA_001 e Config2_OA_02.

Configl_OA_001 | Config2_OA_02
min_particles | 300 300
max_particles | 300 300
laser_z_hit 0.85 0.85
laser_z_rand 0.15 0.15
odom_alphal | 0.01 0.2
odom_alpha2 | 0.01 0.2
odom_alpha3 | 0.01 0.2
odom_alpha4 | 0.01 0.2

Tabela 5.18: Resultados estatisticos das Configl_OA_001 e Config2_0OA_02, num ambiente sem
outliers.

Configl_OA_001

Config2_0OA_02

Média do erro de distancia (m)

0.0363

0.0405

Média do erro angular absoluto (°) | 0.6556 0.6043

Erro maximo de distancia (m) 0.0995 0.1067
Erro angular absoluto maximo (°) | 3.707 2.955
Variancia do erro da distancia 5.015-1074 4.039-107%
Variancia do erro angular 0.6928 0.3711

Pelas Figuras 5.41 e 5.42 é possivel comparar as evolugdes dos erros em X, y, orientagdo
e distancia, em relacdo a posicdo referenciada pelo groundtruth. Os resultados sdo similares,
notando-se um pequeno aumento geral destes erros ao longo do percurso do robd, no caso da
Config2_0OA_02, pelo facto dos parAmetros da odometria possuirem valores mais elevados, au-
mentando a incerteza na movimentagao do robd e consequentemente dispersando um pouco mais

as particulas, levando a uma maior oscilacio nas estimativas.
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Figura 5.41: Evolucdo do erro em X, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
figl_OA_001 e a (b) Config2_0OA_02, na auséncia de outliers.



110 Anadlise dos métodos de localizagdao

0.1

0.06

Erro de distancia (m)

Tempo (s)

()

0.1

0.06

Erro de distancia (m)

0 20 40 60 80 100 120 140

Tempo (s)

(b)

Figura 5.42: Evolucdo do erro em distancia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
figl_OA_001 e a (b) Config2_0OA_02, na auséncia de outliers.
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Configuracoes 3 e 4

Prepararam-se mais duas configuracdes (Config3_0OA_05 e Config4_OA_05L), com os valo-
res especificados na Tabela 5.19. Para o caso da Config3_OA_05, mantiveram-se constantes 0s
parametros das configuragdes anteriores, tendo-se apenas aumentado o valor dos coeficientes da
odometria para 0.5, dispersando ainda mais as particulas com o movimento do rob6. Na Con-
fig4_OA_O5L, para além disto, alterou-se os pesos dados aos modelos do laser pp;; € prang, atri-
buindo o valor maximo ao primeiro e consequentemente eliminando a componente aleatdria. As-
sim, todos os dados do laser serdo processados de acordo com o modelo py;;, dando, desta forma,

um peso superior a componente do laser, comparativamente as configuragdes anteriores.

Tabela 5.19: Defini¢ao da Config3_OA_05 e Config4_OA_O05L.

Config3_OA_05 | Config4_OA_05L
min_particles | 300 300
max_particles | 300 300
laser_z_hit 0.85 1.0
laser_z_rand | 0.15 0.0
odom_alphal | 0.5 0.5
odom_alpha2 | 0.5 0.5
odom_alpha3 | 0.5 0.5
odom_alpha4 | 0.5 0.5

Pelo conjunto de resultados obtidos para estas 4 configuracdes (Tabelas 5.18 e 5.20), verifica-
se que hd um pequeno aumento (= 4 a 7 mm) no erro médio da estimativa de posicao a medida
que se aumenta os parametros referentes ao ruido esperado da odometria.

Com o aumento do peso dado ao zj; do laser, notou-se uma ligeira melhoria no erro de posi¢ao
(=~ 2 mm em média) ao longo do tempo (Figuras 5.43 e 5.44, visto que o ambiente utilizado para
estes testes nao possui objetos externos ao mapa e por isso o laser retorna essencialmente dados
corretos. Mesmo assim, os resultados obtidos com estas 4 configuracdes sdo bastante similares

para um ambiente sem outliers, como seria de esperar.

Tabela 5.20: Resultados estatisticos das Config3_OA_05 e Config4_OA_05L, com grande quanti-

dade de obsticulos no mapa.

Config3_OA_05

Config4_OA_05L

Média do erro de distancia (m)

0.0438

0.0425

Meédia do erro angular absoluto (°) | 0.7640 0.8721

Erro maximo de distancia (m) 0.0854 0.0868
Erro angular absoluto maximo (°) | 3.215 3.348
Variancia do erro da distancia 4.362-10~% 4.220-10~*
Variancia do erro angular 0.3584 0.4931
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Figura 5.43: Evolucdo do erro em X, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-

fig3_OA_05 e a (b) Config4_OA_05L.
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Figura 5.44: Evolucdo do erro em distancia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Config3_OA_05
e a (b) Config4_OA_O5L.
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Na Figura 5.45 estdo representados as trés parametrizagdes escolhidas para o modelo da odo-
metria, onde se pode verificar que, a medida que os valores atribuidos a esses pardmetros aumen-
tam, a dispersdo das particulas ao longo do movimento do rob6 também aumenta. Essa dispersao
é realizada de forma aleatdria a partir de uma distribui¢do Gaussiana com média nula e desvio
padrdo o. O desvio padrdo € controlado proporcionalmente através dos parametros da odometria

(odom_alpha’s), aumentando com o aumento destes valores.

Figura 5.45: Dispersdo das particulas em funcdo dos pardmetros odom_alpha’s com (a) 0.01 (b)
0.2e(c)0.5.



5.2 Andlise e comparagao de vdrias configuracdoes do AMCL 115

5.2.2.2 Erros forcados de odometria

Com vista a testar os efeitos dos erros de odometria no algoritmo AMCL, for¢ou-se a derra-
pagem das rodas do robd em dois momentos da trajetdria.
Para este caso, considerou-se interessante analisar as Configl_OA_001, Config2_OA_02 e Con-
fig3_OA_05. Visto que os erros induzidos nesta sec¢do estdo relacionados com a odometria do
robd, excluiu-se desta andlise a Config4_OA_05L, cuja unica diferenca de parametrizacdo estd re-

lacionada com o modelo do laser.

Configl_OA_001, Config2_0OA_02 e Config3_0A_05

Figura 5.46: (a) Robd bem localizado, em relacdo ao groundtruth (seta verde) com uma reduzida
dispersao de particulas (setas vermelhas). (b) No primeiro local onde se forcou o erro de odometria
a estimativa de posi¢do dada pelo AMCL (seta amarela) ganhou algum erro. (c) Na segunda zona
onde houve um erro de odometria o robd ja estava com um elevado erro de posi¢do e em (d)
continuou a divergir, perdendo-se.

Estes exemplos sdo ilustrativos da importincia de possuir uma boa dispersdo de particulas a
volta da posicdo estimada do robd, ao longo da sua movimentagdo, controlada pelos fatores de
ajuste da odometria (odom_alpha’s). O facto de se configurar estes pardmetros com valores su-
periores ao ruido esperado pela odometria traz a vantagem de aumentar a robustez do algoritmo a
situacdes inesperadas em que hd perturbag¢do da movimentacdo do robo por fatores externos a0 mo-

delo calculado, permitindo a sua recuperacao (Figura 5.47). Na Figura 5.46 € possivel verificar-se
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Figura 5.47: (a) Robd bem localizado, em relagdo ao groundtruth (seta verde) com alguma dis-
persdo de particulas (setas vermelhas). (b) No primeiro local onde se forcou o erro de odometria a
estimativa de posi¢do dada pelo AMCL (seta amarela) ganhou algum erro. (c) Segunda zona onde
houve um erro nos dados da odometria. (d) O robd conseguiu recuperar a localizacio correta.

um fenémeno denominado de particle deprivation [2], que ocorre quando ha uma maior concen-

tracdo das particulas a volta de uma determinada posi¢@o errada e consequentemente deixam de

haver particulas na localizagdo correta do robd, impossibilitando a sua recuperacao.

Tabela 5.21: Resultados estatisticos das Configl_OA_001, Config2_OA_02 e Config3_OA_05,
com erros forgados de odometria, em dois momentos.

Configl_OA_001 | Config2_OA_02 | Config3_OA_05
Média do erro de distancia (m) 0.3984 0.0875 0.0758
Média do erro angular absoluto (°) | 14.08 1.370 1.338
Erro méaximo de distincia (m) 1.056 0.5119 0.5317
Erro angular absoluto maximo (°) | 33.55 12.48 8.967
Variancia do erro da distancia 0.1055 0.0132 0.0119
Variancia do erro angular 154.7 4.609 2.601

A parametrizacdo Config3_OA_05 devolve valores similares aos da Config2_OA_02, tendo-se

utilizado os coeficientes da odometria um pouco mais elevados. Assim, é possivel verificar que o

aumento da dispersdo das particulas, para este exemplo, diminui o tempo de recuperacdo da falha
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de odometria (Figuras 5.48 e 5.49) e diminui o erro geral ao longo do percurso, representado na

Tabela 5.21. A medida que se aumenta a dispersdo das particulas, a tolerancia a erros de odometria

também cresce, aumentando a drea de erro a partir da qual é possivel recuperar a posicdo correta.
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Figura 5.48: Evolucdo do erro em X, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-

figl_OA_001, (b) Config2_0OA_02 e (c) Config3_OA_05.
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Figura 5.49: Evolucdo do erro em distancia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
figl_OA_001, (b) Config2_0OA_02 e (c) Config3_0OA_05. E possivel identificar os dois momentos
em que se forgou um erro de odometria, correspondentes aos picos visiveis nas curvas do erro.
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5.2.2.3 Ambiente com alguns outliers

Para testar a robustez do algoritmo a obstaculos externos ao mapa, alterou-se o ambiente de tes-
tes para as condi¢des ja descritas na Seccdo 5.1.3.2. A Configl_OA_00] utiliza valores mais baixos
para os coeficientes da odometria do que as Configuracdes Config2_OA_02 e Config4_OA_OS5L,
com esta dltima a possuir o valor mdximo para o peso z_hit. A Config3_OA_05 utiliza os mesmo
parametros que a Config4_OA_O05SL, a excecdo do modelo do laser, sendo mais interessante veri-
ficar o impacto deste pardmetro para a situacdo em que se colocam obsticulos que perturbam os

dados recebidos pelo laser.

Configl_OA_001, Config2_0OA_02 e Configd_OA_05L

Tabela 5.22: Resultados estatisticos das Configl_OA_001, Config2_0OA_02 e Config4_OA_O05L,
num ambiente com alguns obstaculos.

Configl_OA_001

Config2_0OA_02

Config4d_OA_05L

Média do erro de distancia (m)

0.0338

0.0351

0.0430

Média do erro angular absoluto (°) | 0.5214 0.5029 0.9272
Erro méaximo de distincia (m) 0.0824 0.0962 0.1289
Erro angular absoluto mdximo (°) | 1.643 1.856 2.821
Variancia do erro da distincia 2.474-1074 3.472-1074 7.446-107%
Variancia do erro angular 0.1753 0.1461 0.4277

Para estas circunstancias, num ambiente com alguns outliers, pode verificar-se um bom de-
sempenho por parte das trés configuragdes (Figuras 5.50 e 5.51), sendo que, para o caso em que
se aumentou o valor do fator para a componente zj; do modelo do laser (Config4_OA_05L), o
erro foi superior aos outros dois casos. Isto porque os obstdculos presentes no mapa, ao serem
detetados pelo laser, levaram a um aumento do erro na localizacdo calculada pelo algoritmo.

Para as duas primeiras configura¢des, como ji se tinha verificado, o aumento da dispersao
das particulas ao longo do movimento do robd faz aumentar um pouco o erro na estimativa do
algoritmo (Tabela 5.22), mas aumenta a robustez a fenémenos inesperados relacionados com a

movimentagao do robo.
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Figura 5.50: Evolucdo do erro em x, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-

figl_OA_001, (b) Config2_OA_02 e (c) Configd_OA_O5L.
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Figura 5.51: Evolucdo do erro em distincia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
figl_OA_001, (b) Config2_0OA_02 e (c) Config4_OA_O0S5L.
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5.2.2.4 Ambiente com grande quantidade outliers

De forma semelhante ao anteriormente descrito na Seccdo 5.1.3.3, testou-se algumas configu-

racdes numa situacdo com elevada quantidade de objetos estranhos ao mapa.

Configl_OA_001 e Config2_0OA_02

Para estes dois exemplos, é importante realcar a maior precisdo na estimativa de localizacio do
filtro (Tabela 5.23) quando se utilizam valores mais reduzidos nos parametros relacionados com a
odometria (Figuras 5.52 e 5.53), concentrando mais as suas particulas ao longo da movimentacao
do robd e por isso ficando mais imune aos outliers detetados pelo laser. Por outro lado, como ja
foi analisado na Secc¢do 5.2.2.2, uma demasiada concentracao das particulas pode levar a perda do
robd, caso haja uma perturbacio fisica na sua movimentac¢do. Deste modo, é necessario encontrar

um conjunto de valores para os parametros da odometria que tenham em conta este tradeoff.
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Figura 5.52: Evolucio do erro em x, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
figl_OA_001 e a (b) Config2_0OA_02.
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Figura 5.53: Evolucdo do erro em distiancia, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
figl_OA_001 e a (b) Config2_OA_02.

Tabela 5.23: Resultados estatisticos das Configl_OA_001 e Config2_OA_02, num ambiente com
grande niimero de obsticulos.

Configl_OA_001 | Config2_OA_02
Média do erro de distincia (m) 0.0386 0.0696
Média do erro angular absoluto (°) | 0.5488 0.7069
Erro maximo de distincia (m) 0.0766 0.1925
Erro angular absoluto maximo (°) | 1.702 2.0182
Variancia do erro da distancia 1.848-10~% 2.460-1073
Variancia do erro angular 0.1438 0.2164
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Config3_0OA_05 e Configd_OA_05L

Para estas duas configuracdes sdo utilizados valores elevados nos parametros do modelo do
ruido da odometria, aumentando a dispersdo ao longo do movimento do rob0, tornando-se mais
sensivel aos dados recebidos do laser, como € possivel verificar na Figura 5.54. Isto porque,
havendo uma maior variedade no conjunto das estimativas a volta da posicdo do robd, e como
os pesos atribuidos a essas estimativas estdo dependentes dos dados do laser, a influéncia des-
ses pontos resulta numa mais provavel alteragdo das posicdes estimadas, do que se as particulas

estivessem todas sensivelmente na mesma localizac3o.

Figura 5.54: Sequéncia de imagens referentes a Config4_OA_05L: (a) e (b) Robo bem localizado,
em relacdo ao groundtruth (seta verde) com alguma dispersdo de particulas (setas vermelhas).
(c) Devido aos outliers presentes no mapa, o robd ganha algum erro de posicdo (seta amarela)
e formam-se duas concentracdes principais de particulas, paralelas. (d) As particulas correspon-
dentes a posi¢do desajustada do robd comecam a ser eliminadas e o robd volta a convergir para a
posicao correta.

Adicionalmente, ao atribuir-se o valor mais elevado ao paradmetro do modelo py;; (Config-
4_OA_0S5L), os resultados obtidos t&ém um erro mais elevado (Tabela 5.24) comparativamente com
as restantes configuracdes, devido a influéncia dos outliers nos dados fornecidos pelo laser. Nas
Figuras 5.55 e 5.56 é possivel identificar um momento, na fase final do percurso do robd, em que
este € fortemente afetado pelos outliers presentes no mapa, levando a um aumento do erro nesse
periodo. De forma complementar, na Figura 5.54 (c) e (d) verifica-se esse momento visualmente,

em que as estimativas mantidas pelo filtro se dividem em dois grupos distintos, em que um deles
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engloba a posi¢do real do robd e outro estd vdrios centimetros deslocado. Nesse momento a
amostra com maior peso (probabilidade) ganhou algum erro em relacio a posicao do groundtruth,

devido a influéncia dos outliers nos dados do laser.
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Figura 5.55: Evolucdo do erro em X, y e em angulo, ao longo do percurso, utilizando a (a) Con-
fig3_OA_05 e a (b) Config4_OA_O5L.
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e a (b) Configd_OA_OSL.

Tabela 5.24: Resultados estatisticos das Config3_OA_05 e Config4_OA_05L, num ambiente com

grande quantidade de outliers.
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Config3_OA_05 | Config4_OA_05L
Média do erro de distancia (m) 0.0879 0.1071
Meédia do erro angular absoluto (°) | 2.425 1.754
Erro méximo de distancia (m) 0.2690 0.3105
Erro angular absoluto maximo (°) | 9.309 7.294
Variancia do erro da distAncia 4.390-1073 8.172-10°
Variancia do erro angular 4.578 2.092
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5.2.2.5 Resultados estatisticos em funcao do niimero de particulas

Com vista a estudar o efeito pritico do nimero de particulas no algoritmo AMCL, em termos
de precisdo das suas estimativas e na robustez geral do filtro, utilizaram-se os mesmos ambientes
de estudo e configuracdes anteriormente apresentadas, obtendo-se os resultados expostos nas Ta-
belas 5.25, 5.26, 5.27 e 5.28. Assim, utilizaram-se trés quantidades diferentes para o nimero de

particulas: 100, 200 e 300, tendo-se realizado uma anélise a estes resultados na Seccio 5.2.2.6.

Tabela 5.25: Comparagao estatistica do desempenho do AMCL em fun¢@o do nimero de particulas
utilizadas para o ambiente sem outliers.

Configuracoes Configl _OA_001 Config2_0OA_02 Config3_OA_05
Numero de particulas 100 200 300 100 200 300 100 200 300
Meédia do erro de distancia (m) | 0.0429 | 0.0393 | 0.0363 | 0.0566 | 0.0507 | 0.0405 | 0.0523 | 0.0401 | 0.0438
Média do erro angular (°) 0.6592 | 0.5674 | 0.6556 | 0.8559 | 0.6607 | 0.6043 | 0.9767 | 0.8806 | 0.7640
Erro méaximo de distdncia (m) | 0.1003 | 0.1000 | 0.0995 | 0.1648 | 0.0938 | 0.1067 | 0.1856 | 0.1000 | 0.0854
Erro angular maximo (°) 3.668 3.661 3.708 | 3.673 | 2.729 | 2.955 3.783 3.551 3.215
Variéncia do erro da distincia | 0.0006 | 0.0003 | 0.0005 | 0.0014 | 0.0002 | 0.0004 | 0.0010 | 0.0004 | 0.0004
Variincia do erro angular 0.6845 | 0.6317 | 0.6928 | 0.5274 | 0.3797 | 0.3711 | 0.6741 | 0.5944 | 0.3584

Tabela 5.26: Comparagdo estatistica do desempenho do AMCL em fun¢io do nimero de particulas
utilizadas, com erros de odometria.

Configuracoes Config2_0OA_02 Config3_0OA_05
Nuamero de particulas 100 200 300 100 200 300
Meédia do erro de distincia 0.1061 | 0.1108 | 0.0875 | 0.1633 | 0.1021 | 0.0758
Meédia do erro angular 1.265 | 2976 | 1.370 | 3.022 | 2.406 | 1.339
Erro méximo de distancia 3.239 | 4.002 | 0.5119 | 7.657 | 4.334 | 0.5317
Erro angular méximo 13.66 | 170.1 12.48 | 166.1 113.6 | 8.967
Variancia do erro da distancia | 0.0821 | 0.1204 | 0.0132 | 0.4160 | 0.1350 | 0.0119
Variancia do erro angular 2564 | 2055 | 4609 | 1920 | 89.94 | 2.600

Tabela 5.27: Comparagao estatistica do desempenho do AMCL em fung¢do do nimero de particulas
utilizadas para o ambiente com poucos outliers.

Configuracoes Configl_OA_001 Config2_OA_02
Nuamero de particulas 100 200 300 100 200 300
Média do erro de distancia (m) | 0.0369 | 0.0311 | 0.0338 | 0.0381 | 0.0334 | 0.0351
Média do erro angular (°) 0.4080 | 0.4996 | 0.5214 | 0.9169 | 0.7292 | 0.5029
Erro maximo de distancia (m) | 0.0607 | 0.0601 | 0.0824 | 0.0730 | 0.0645 | 0.0962
Erro angular maximo (°) 1.356 1.495 1.642 | 3.296 | 2.521 1.856
Variancia do erro da distdncia | 0.0001 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0002 | 0.0003
Variancia do erro angular 0.1097 | 0.1470 | 0.1753 | 0.5329 | 0.2821 | 0.1461
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Tabela 5.28: Comparagdo estatistica do desempenho do AMCL em fun¢io do nimero de particulas
utilizadas para o ambiente com muitos outliers.

Configuracoes Configl_OA_001 Config2_OA_02 Config3_OA_05
Niimero de particulas 100 200 300 100 200 300 100 200 300
Meédia do erro de distancia (m) | 0.0402 | 0.0365 | 0.0386 | 0.0602 | 0.0445 | 0.0696 | 0.1760 | 0.1109 | 0.0879
Média do erro angular (°) 0.5782 | 0.5019 | 0.5488 | 1.284 | 0.8197 | 0.7069 | 2.094 | 2.361 | 2.425
Erro méximo de distancia (m) | 0.0811 | 0.0778 | 0.0766 | 0.1290 | 0.1540 | 0.1925 | 0.5439 | 0.3094 | 0.2690
Erro angular méaximo (°) 1455 | 1.574 | 1.708 | 4.021 | 2.646 | 2.018 | 8.536 | 6.392 | 9.309
Varidncia do erro da distdncia | 0.0002 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0008 | 0.0008 | 0.0025 | 0.0139 | 0.0058 | 0.0044
Variancia do erro angular 0.1162 | 0.1585 | 0.1438 | 0.7379 | 0.2988 | 0.2164 | 3.701 | 3.215 | 4.578
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5.2.2.6 Conclusoes

Ap6s ter-se analisado vérias configuragdes aplicadas em ambientes com diferentes caracteristi-
cas, o maior destaque passa pela boa parametrizacio dos coeficientes para o modelo da odometria,
os quais revelam ter um grande impacto no desempenho geral do filtro em diversas circunstan-
cias. A utilizacdo de coeficientes elevados para este modelo aumenta o erro de localizagdo mas
simultaneamente torna o algoritmo mais robusto a perturbacdes inesperadas, permitindo a sua

recuperagao.

Os parametros referentes ao laser, por si s6, ndo t€ém muita influéncia na robustez ou precisdao
do filtro, devendo atribuir-se uma maior percentagem ao fator z_hif, em oposi¢cdo ao parametro

z_rand, que apenas distribui uniformemente os pesos das particulas.

Quanto a influéncia do nimero de particulas, é de notar que os resultados obtidos com um
nimero de particulas superior sdo geralmente melhores do que com um niimero mais reduzido
de particulas, sendo que as experiéncias realizadas com 100 particulas revelaram sempre piores
resultados do que com 200 ou 300. Para as condi¢des deste projeto, devido as limitacdes do
computador presente no robd, o madximo nimero de particulas considerado viavel é 300, para ser

possivel manter um ciclo de execugdo dos programas suficientemente baixo (ver 5.3).

A precisdo de cada configuracdo em fun¢@o do nimero de particulas € mais visivel num am-
biente onde nio existem obstidculos que perturbem os dados obtidos pelo robd, como € o caso da
situacdo onde ndo existem outliers. Nessas circunstincias, é claro, pelos dados apresentados na
Tabela 5.25, que a medida que hd um aumento do nimero de particulas a estimativa de localizacdo
também melhora. Esta € uma situagdo ideal que na prética raramente acontece. Por outro lado, em
alguns exemplos onde houveram perturbacdes externas ao sistema (aumento do nimero de outli-
ers, erros de odometria forcados), as configuracdes utilizando 200 particulas revelaram resultados
ligeiramente melhores em alguns campos de andlise (e.g., erro médio de posi¢dao) do que com
300, nao querendo dizer que esta diminui¢do no nimero de particulas seja mais vantajosa nestas
circunstancias. O algoritmo AMCL é um algoritmo de localizacido probabilistico onde entram
processos de geracdo de valores de forma aleatéria (e.g., na dispersdo das particulas ao longo da
movimentagdo do robd, de acordo com as covariancias especificadas no modelo da odometria),
sendo que, em alguns casos, a presencga de particulas em posi¢des especificas levam a uma mais
rdpida convergéncia e diminui¢do do erro na movimentac¢do do rob6. Quanto maior o nimero de
particulas presentes no filtro, maior a probabilidade de existirem amostras nos locais “’corretos”,
levando a um melhor seguimento de posi¢do e a um menor erro. Por outro lado, na fase de se-
guimento de posicdo, depois do filtro convergir para uma posi¢do correta, o nimero de particulas
utilizado pode ser reduzido, ndo perdendo muita precisdo na estimagdo da posicdo. Na verdade,
uma das extensdes do algoritmo AMCL, que adapta o nimero de particulas do filtro de acordo
com a fase atual robd (e.g., aumenta o ndmero de particulas numa fase de localizacio global ou
recuperacdo e diminui esse ndmero durante o seguimento de posi¢ao), € baseada exatamente nesse
principio. Para o conjunto de testes realizados, é relevante que as condi¢des de comparagdo de

cada configuracao fossem o mais constantes e previsiveis possivel, com vista a colocar todas em
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pé de igualdade, ndo se tendo utilizado um ndmero varidvel de particulas, que no entanto pode ser
vantajoso em aplicagdes praticas.

Deste modo, pode concluir-se, com base nas experiéncias efetuadas, que a utilizacdo de um
nimero préximo ou menor que 100 particulas torna o sistema menos preciso € menos robusto
(e.g., no caso da necessidade de recuperacdo de alguma situacio inesperada, nao havendo ndimero

suficiente de particulas para esse efeito), podendo definir-se este como o limite minimo.
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5.3 Comparacao entre o AMCL e o Perfect Match

Nesta seccdo ird realizar-se uma andlise comparativa entre os dois algoritmos de localizagdo
que tém sido explorados até ao momento: AMCL e Perfect Match. Depois das comparacdes
efetuadas entre cada algoritmo, alterando alguns dos pardmetros que t€ém mais impacto no desem-
penho dos mesmos, selecionou-se a configuracdo que devolveu melhores resultados para cada um
e comparou-se os dois algoritmos, utilizando essas parametriza¢des. Mantiveram-se as 4 situagdes

jé apresentadas na Seccdo 5.1.3 como ambientes de teste para esta andlise.

Um dos dados iniciais relevantes para este estudo passa pelo tempo de processamento ne-
cessdrio para a execugdo dos programas, o que para computadores com processadores limitados,
como acontece neste projeto, torna-se um factor crucial para a sua aplicacdo em tempo real. As-
sim, realizaram-se alguns testes no robd Clever, com vista a quantificar e analisar a evolucdo dos

tempos de ciclo dos dois algoritmos de localizacio.
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Figura 5.57: Evolucdo do tempo de ciclo para a execuc¢io do programa AMCL, com 300 particulas
em comparacdo com o programa Perfect Match.

Tabela 5.29: Tempos de ciclo médio, maximo e minimo para o AMCL (com 300 particulas) e para
o Perfect Match.

AMCL | PM
Numero de particulas 300 -
Média do tempo de ciclo (ms) | 73.0790 | 10.2747
Tempo maximo (ms) 171 32
Tempo minimo (ms) 48 2
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Tabela 5.30: Tempos de ciclo médio, maximo e minimo para 0 AMCL (com 200 particulas) e para
o Perfect Match.

AMCL | PM
Numero de particulas 200 -
Média do tempo de ciclo (ms) | 50.25 11.97
Tempo maximo (ms) 93 61
Tempo minimo (ms) 26 5
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Figura 5.58: Evolucao do tempo de ciclo para a execug¢do do programa AMCL, com 200 particulas
em comparacdo com o programa Perfect Match.
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Figura 5.59: Evolucao do tempo de ciclo para a execucdo do programa AMCL, com 100 particulas
em comparagdo com o programa Perfect Match.
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Tabela 5.31: Tempos de ciclo médio, maximo e minimo para 0 AMCL (com 100 particulas) e para
o Perfect Match.

AMCL | PM
Numero de particulas 100 -
Média do tempo de ciclo (ms) | 31.18 10.45
Tempo maximo (ms) 51 32
Tempo minimo (ms) 20 3
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Figura 5.60: Evolugdo do tempo de ciclo para a execucdo do programa AMCL, com 50 particulas
em comparacgio com o programa Perfect Match.

Os dados apresentados nas figuras e tabelas anteriores foram obtidos exactamente nas mesmas
condicdes tanto para o0 AMCL como para o Perfect Match, ao serem executados em paralelo
durante a movimentacdo do robd. De acordo com estes valores, para que o AMCL atinja a leveza
computacional do Perfect Match, teriam de se utilizar menos de 50 particulas, o que seria um valor
demasiado baixo para este algoritmo, comprometendo muito o seu desempenho. Por outro lado,
a operagdo do filtro utilizando 300 particulas tem tempos de ciclo bastante elevados (com uma
média de 73 ms e chegando aos 173 ms - Tabela 5.29), tornando-se no limite mdximo vidvel para
as aplicagOes pensadas para este projeto, em que o robo pode atingir velocidades na ordem dos 0.5
m/s.

Tabela 5.32: Tempos de ciclo médio, médximo e minimo para o AMCL (com 50 particulas) e para
o Perfect Match.

AMCL PM
Numero de particulas 50 -
Média do tempo de ciclo (ms) | 19.84 ms | 8.895 ms
Tempo maximo (ms) 38 ms 29 ms
Tempo minimo (ms) 9 ms 2 ms
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Quanto a andlise da precisdo e robustez dos dois modelos de localizag@o, para as mesmas cir-
cunstancias e ambientes das anteriores comparacdes, obtiveram-se os resultados que serdo apre-
sentados e discutidos de seguida. E importante referir que ambos os algoritmos foram executados
em simultaneo, ao longo do percurso do robd, para que os resultados fossem os mais justos possi-
vel, sem beneficiar ou prejudicar algum dos dois.

Assim, para a sua comparacdo utilizaram-se as melhores parametrizagdes de cada um dos

algoritmos:
e Para o AMCL utilizou-se a Config2_0OA_02, com 300 particulas.

e Para o Perfect Match utilizou-se a Config5_OF_F1F2WD.
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Ambiente sem outliers

Para as circunstancias em que ndo haviam outliers ao longo do percurso do robd, obtiveram-
se os resultados apresentados nas Figuras 5.61 e 5.62. E possivel verificar que tanto os erros de
distancia como os erros angulares, em relagdo ao groundtruth, tomam valores préximos ao longo
do percurso, sendo que, em média, o AMCL apresenta erros menores do que o Perfect Match, para
um ambiente sem outliers (Tabela 5.33).
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Figura 5.61: Evolucgdo do erro de distancia das estimativas calculadas pelo AMCL (vermelho) e
pelo Perfect Match (azul), ao longo do percurso do robd num ambiente sem obstaculos.
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Figura 5.62: Evolucdo do erro angular das estimativas calculadas pelo AMCL (vermelho) e pelo
Perfect Match (azul), ao longo do percurso do robd num ambiente sem obstaculos.
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Tabela 5.33: Resultados estatisticos das estimativas do AMCL e do Perfect Match (PM), num
ambiente livre de obsticulos.

AMCL PM
Média do erro de distancia (m) 0.0352 0.0441
Média do erro angular absoluto (°) | 0.5372 0.8221
Erro maximo de distincia (m) 0.0716 0.0727
Erro angular absoluto maximo (°) | 2.087 1.922
Variancia do erro da distincia 2.123-107% | 1.749-10%
Variancia do erro angular 0.1985 0.1662

Ambiente com alguns outliers

Nas Figuras 5.63 e 5.64 estao representados os erros ao longo do tempo, num ambiente onde
existiam obstaculos que iam sendo detetados pelo laser em algumas zonas do percurso. Ao ob-
servar a Figura 5.63, € possivel identificar um momento em que o AMCL ganhou algum erro de
posicdo, numa por¢do do percurso onde se encontravam alguns objetos externos ao mapa. Pelo
contrério, o Perfect Match ndo foi afetado por estes obstdculos, devido ao filtros de rejei¢do de
outliers em que esse pontos foram descartados e ndo entraram na execu¢do do algoritmo. Mesmo
assim, nos locais em que ambos 0os modelos estavam bem localizados em relagdo ao groundtruth,
com menor influéncia dos outliers, o AMCL revelou uma maior precisao, mantendo um erro ligei-
ramente inferior ao do Perfect Match. Para além disso, as médias do erro de distincia e de angulo
também sdo inferiores aos do Perfect Match, apesar de ter atingido um erro maximo superior
(Tabela 5.34).

Tabela 5.34: Resultados estatisticos das estimativas do AMCL e do Perfect Match (PM), num
ambiente com alguns outliers.

AMCL PM
Média do erro de distancia (m) 0.0345 0.0349
Meédia do erro angular absoluto (°) | 0.5874 0.8160
Erro méaximo de distancia (m) 0.0809 0.0579
Erro angular absoluto maximo (°) | 1.897 3.468
Variancia do erro da distancia 2.095-10~* | 9.4668-107
Variancia do erro angular 0.2048 0.3791
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Figura 5.63: Evolugdo do erro de distincia das estimativas calculadas pelo AMCL (vermelho)
e pelo Perfect Match (azul), ao longo do percurso do robd num ambiente com alguns objetos
externos ao mapa.
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Figura 5.64: Evolucdo do erro angular das estimativas calculadas pelo AMCL (vermelho) e pelo
Perfect Match (azul), ao longo do percurso do robé num ambiente com alguns objetos externos ao
mapa.
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Ambiente com grande quantidade de outliers

No caso do ambiente onde havia um elevado niimero de objetos colocados especificamente
para interferir com as medidas do laser do rob0, obtiveram-se os resultados das Figuras 5.66, 5.67
e da Tabela 5.35. Para este exemplo, € notério que ambos os algoritmos foram afetados pela grande
quantidade de outliers mantendo erros superiores aos casos anteriores e atingindo valores elevados
na zona final do percurso do rob6. Mais uma vez, nos locais onde as estimativas mantinham um
erro baixo em relacdo ao groundtruth o AMCL possuia erros inferiores ao do Perfect Match. No
campo dos erros angulares, o Perfect Match demonstrou maior inconsisténcia e grandes oscilagdes
em algumas partes do percurso, com 0 AMCL a manter erros inferiores a 2 graus.

Na Figura 5.65 pode visualizar-se, nos momentos finais da trajetéria do robd, um aumento do
erro na estimag¢@o de ambos os algoritmos de localizagdo, em que € percetivel a existéncia de dois
”blocos” de particulas por parte do AMCL, causadas pelos outliers (pontos cor de rosa). Neste
caso, 0 AMCL tem duas zonas em que considera haver maior probabilidade do robd se encon-
trar, em que a particula com maior peso (seta amarela) ainda estd na concentracdo de particulas
referentes a zona da localizacdo real do robd. Apesar de ndo se ter verificado para este exem-
plo, em situacdes deste tipo, € comum que a estimativa de localizacdo (particula com maior peso)
oscile de uma concentragdo para a outra, dependendo dos dados sensoriais recebidos pelo robd.
Ao haver um “’salto” na estimativa de localiza¢do dada pelo AMCL, se se utilizar um modelo de
supervisdo, € possivel detetar esta oscilacdo a partir do calculo das velocidades linear e angular do
robd inferidas a partir das informagdes devolvidas pelo AMCL. Deste modo, consegue-se detetar
situagdes andmalas no sistema de localizagdo e perceber que o robd pode estar na eminéncia de

perda, agindo de forma a contrariar essa tendéncia.

(b)

Figura 5.65: (a) Boas estimativas de posi¢cdo, dadas pelo algoritmo AMCL (a seta amarela cor-
responde a particula com maior peso e as restantes estdo representadas com setas vermelhas) e
pelo Perfect Match (seta azul), em relagdo ao groundtruth (seta verde) (b) Aumento do erro das
estimativas de localizacdo, na fase final do percurso do robd.
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Figura 5.66: Evolu¢do do erro de distincia das estimativas calculadas pelo AMCL (vermelho) e
pelo Perfect Match (azul), ao longo do percurso do robd num ambiente com muitos obstaculos.

Tabela 5.35: Resultados estatisticos das estimativas do AMCL e do Perfect Match (PM), num

ambiente com grande quantidade de outliers.

AMCL PM
Média do erro de distancia (m) 0.0680 0.0905
Média do erro angular absoluto (°) | 0.6944 2.264
Erro maximo de distincia (m) 0.1925 0.1745
Erro angular absoluto maximo (°) | 2.018 15.96
Variancia do erro da distincia 2.461-107° | 2.669-103
Variancia do erro angular 0.2160 5.829
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Figura 5.67: Evolucdo do erro angular das estimativas calculadas pelo AMCL (vermelho) e pelo

Perfect Match (azul), ao longo do percurso do robd num ambiente com muitos obstaculos.
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Erros forcados de odometria

Em resposta a perturbagdes externas, causando erros nos valores de odometria, ambos os algo-
ritmos revelaram a capacidade para recuperar desta situagdo, convergindo de novo para a solucio
correta. Na Figura 5.69 € possivel verificar que o Perfect Match recuperou, das duas vezes, mais
rapidamente que o AMCL, tendo também atingido valores inferiores no erro maximo de distancia
e angulo em relagdo a posicdo correta (Tabela 5.36). Para este exemplo pratico, o AMCL demons-
trou ser mais sensivel a perturbacdes na odometria do robd, atingindo valores muito elevados no
erro angular (Figura 5.70), para além do que ja foi referido.

Na Figura 5.68 estdo representadas sequéncias de imagens que descrevem a evolucdo nos
comportamentos dos algoritmos de localizagcdo, havendo dois momentos em que ha um aumento
do erro (5.68b e 5.68c¢), devido a perturbagdes externas, conseguindo ambos recuperar e manter

uma boa estimativa de localizacao.

Figura 5.68: (a) Robd inicialmente bem localizado, tanto pela estimativa do AMCL (seta amarela),
como pela estimativa do Perfect Match (seta azul), em relagdo ao groundtruth (seta verde). (b)
Primeiro local onde se for¢ou o erro de odometria, com o consequente aumento do erro por parte
dos dois algoritmos. (c) Segunda zona onde a odometria devolveu valores errados, aumentando de
novo os erros da estimativas, apds primeira recuperacdo. (d) Ambos os algoritmos de localiza¢do
conseguiram voltar a recuperar a posi¢ao correta.
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Figura 5.69: Evoluc¢do do erro de distancia das estimativas calculadas pelo AMCL (vermelho) e
pelo Perfect Match (azul), ao longo do percurso do robd com dois momentos de erros for¢ados de

odometria.

Tabela 5.36: Resultados estatisticos das estimativas do AMCL e do Perfect Match (PM), perante

erros forcados de odometria.

AMCL PM
Média do erro de distancia (m) 0.0645 0.0800
Meédia do erro angular absoluto (°) | 1.221 1.061
Erro maximo de distincia (m) 0.4966 0.4318
Erro angular absoluto maximo (°) | 12.06 4.509
Variancia do erro da distincia 9.679-107° | 7.479-1073
Variancia do erro angular 2.961 0.5822

aus)

angular absoluto (gr:

Erro

Figura 5.70: Evolucdo do erro angular das estimativas calculadas pelo AMCL (vermelho) e pelo
Perfect Match (azul), ao longo do percurso do robd com dois momentos de erros forcados de

odometria.
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5.3.1 Conclusoes

Nesta sec¢do apresentaram-se os resultados da comparacio prética entre o AMCL e o Perfect
Match, para um caso particular e exemplos concretos (utilizando um determinado laser, a uma
baixa altura e tendo em mente as restricdoes de processamento do computador onde estes algorit-
mos vao ser executados), ndo havendo intencdo de generalizar as conclusdes para outro tipo de
situacdes ou aplicacdes.

Inicialmente é importante referir que cada um destes algoritmos é baseado em principios ma-
temdticos diferentes e que a sua compara¢do nem sempre é um processo linear. O AMCL é um
modelo multi-hipéteses, calculando um conjunto de estimativas (particulas), atribuindo-lhes pesos
(probabilidades) e destacando a que possuiu maior peso como sendo a posicao atual mais provavel
do robd. Este facto, apesar das vantagens conhecidas em termos de robustez e eficicia na locali-
zacdo, tem a desvantagem de tornar o algoritmo mais pesado e mais lento computacionalmente, a
medida que o niimero de estimativas calculadas aumenta. A odometria tem um papel muito impor-
tante no filtro, sendo responsdvel pela propagacao da posi¢do do robd, numa primeira fase, antes
da atribuic@o dos pesos as particulas na fase sensorial do modelo. Deste modo, havendo falhas
de odometria ndo modeladas (e.g., ao utilizar valores baixos nos coeficientes dados ao modelo da
odometria) pode levar a perda de localizagdo, mesmo utilizando um nimero elevado de particulas.
Isto porque, apesar do filtro utilizar os dados sensoriais do laser, estes sdo utilizados apenas para
atribuir um peso a cada uma das particulas, sendo que, no caso de ndo haver amostras perto da
posicdo correta do robd, estes dados ndo contribuem para a recuperacio do robd. E importante
referir que num filtro de particulas é possivel modelar qualquer distribuicdo de probabilidade re-
ferente as condicdes e caracteristicas esperadas, tanto para o ambiente de operacdo do robd, como
para as suas proprias caracteristicas intrinsecas. Ainda assim, na pratica é muito complicado mo-
delar todo o tipo de perturbacdes e caracteristicas, tanto pelo crescente aumento na complexidade
matemadtica que isso implica, como pela impossibilidade de prever todos os tipos de situagdes que

possam OCOrrer.

O Perfect Match € um algoritmo que apenas assume e estima uma posi¢ao do robd, baseando-
se num método de ajuste de mapa e consequentemente dependendo muito dos dados fornecidos
pelo laser (ou da sua privacdo) e das caracteristicas (forma) do mapa. Assim, hd uma maior
sensibilidade a existéncia de objetos inesperados no mapa, o que, mesmo utilizando os filtros de
rejeicdo de outliers (que provaram melhorar muito o algoritmo, aumentando a sua robustez), tém
limitagdes quanto ao nimero de pontos que restam para executar o ajuste de mapa. Por outro
lado, a integracdo da odometria no Perfect Match tem essencialmente o objetivo de impedir que
as estimativas de posi¢do devolvidas pelo algoritmo oscilem ou ”saltem” de uns locais para os
outros (ndo sendo modelada, como acontece com o0 AMCL), permitindo um seguimento eficaz de
posicao.

Um facto ja conhecido é a leveza e rapidez computacional do Perfect Match, que consegue
atingir tempos de ciclo vérias vezes inferiores aos do AMCL, mesmo utilizando um nimero nio

muito elevado de particulas. Para um processador com pouco poder de célculo, como é o caso
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do computador presente no rob6 Clever (ver Sec¢do 3.1.8), o Perfect Match manteve tempos de
ciclo na ordem dos 10 ms, permitindo colocar o robd a movimentar-se a velocidades elevadas sem
colocar em risco o seu controlo em tempo real. Em situa¢des ainda mais extremas, como € exemplo
um projeto para desenvolvimento de uma cadeira de rodas inteligente [49, 50, 51, 52, 53], onde
o autor deste trabalho estd a iniciar a colaboragdo, em que o centro de processamento do sistema
serd realizado por um Raspberry Pi, o poder de cdlculo é ainda mais limitado e a utilizagdo do
algoritmo AMCL nio serd vidvel por esse motivo.

Assim, com base nos resultados experimentais obtidos, os dois modelos revelaram-se capazes
de operar nos diversos tipos de ambientes adversos nos quais foram testados. Em geral, ambos os
algoritmos, para estas configuragdes, mantiveram erros de estimativa de posi¢do muito similares
e da mesma ordem de grandeza (de apenas alguns centimetros) nos momentos em que estavam
bem localizados (préximos da posi¢do dada pelo groundtruth, excluindo as fases em que houve
um aumento do erro devido a perturbacdes externas).

Por outro lado, o Perfect Match, no caso de falhas na odometria revelou resultados superiores e
uma maior robustez em comparacdo com o AMCL, recuperando mais rapidamente e ndo sendo
tao susceptivel as mesmas.

Como j4 foi comentado, e foi verificado nos testes, nas situagdes em que foram colocados
alguns outliers no mapa de operacdo do robd, o AMCL demonstrou uma maior imunidade (e
consequente robustez) aos dados perturbados do laser, principalmente devido a sua caracteristica
de multi-hipdteses.

Concluindo, ambos os algoritmos sdo opgdes vidveis para o processo de auto-localizagdo de

robds moveis, cada um com os seus pontos fortes e fracos, baseando-se em diferentes paradigmas.
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5.4 Supervisao dos algoritmos de localizacao

Como ja foi referido anteriormente, as caracteristicas da estrutura e do hardware do robo
impdem um conjunto de limita¢des e dificuldades ao processo de auto-localiza¢do. Sendo esta a
base e uma das partes mais fundamentais na movimentac¢do do robd, é de extrema importancia que
este seja capaz de o fazer de forma robusta e fidvel.

Indo mais além, com vista a evitar possiveis perdas de localizag¢do ou situacdes anomalas du-
rante a navegacdo do robd, desenvolveu-se um programa de supervisdo e integracdo de dois ou
mais algoritmos de localizacdo. De uma forma geral, a ideia passa por haver dois métodos de
auto-localizag@o distintos a serem executados, em paralelo, no robd. Cada um destes algoritmos
devolve a posicao estimada num determinado instante de tempo. O programa de supervisdo recebe
cada uma dessas estimativas, calcula as velocidades linear e angulares através da diferenga de po-
sicdo num determinado periodo de tempo e compara-as entre si, juntamente com outros métodos
de localizacdo relativa (e.g., odometria, IMUs). Ao dispor de mais do que um processo de loca-
lizagdo e dos dados fornecidos pela odometria/IMU, é possivel comparar e validar as velocidades
(linear e angular) calculadas periodicamente entre eles, detectando possiveis erros de localiza¢do
ou “saltos” na posi¢do estimada por algum algoritmo. Por exemplo, se um dos métodos, devido
a perturbacdes no ambiente (e.g., passagem de um grupo de pessoas a frente do laser) devolveu
uma posicdo errada uns cms mais deslocados do que seria de esperar, € possivel detectar essa
variagdo anormal da posicdo momenténea, através da comparacdo com outros processos de locali-
zacdo (e.g., odometria, IMU, outro algoritmo de localizacdo — Perfect Match, AMCL) e corrigi-la,
evitando o aumento do erro ou o inicio da sua perda de localizacao.

Nos testes realizados utilizou-se 0 AMCL e o Perfect Match, dois algoritmos de localizacdo
global em paralelo com os dados da odometria, que fornece uma posi¢do relativa e incremental.
Assim, pode realizar-se um “desempate” quanto a concordancia dos dados devolvidos por cada
processo, comparando-os dois a dois e assim detectar qual dos trés algoritmos falhou. Neste caso,
como o Perfect Match € um algoritmo de localizagdo muito leve computacionalmente e 0 AMCL
é quanto mais pesado quanto maior o nimero de particulas definidas para o algoritmo, é possivel
manter este sistema com bons tempos de ciclo e com pouco overhead, compensando o menor

nimero de particulas do AMCL com a integracdo de outro algoritmo de localizagdo leve.
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-LastOdometryStamp F: ros::Time
-LastPmStamp_F: 1:Ti
-LastTimeStamp _F: ros
-LinearVelocityThresh F: float
-LoopFrequency F: float
-NewAmclFrameID F: std::string
-NewAmclSeq F: u_int32 t
-NewAmclStamp F: ros::Time
‘——{-NewFinalPose F: TPose
-NewOdome tryStamp F: ros::Time
-NewPmFrameID_F: std::string
-NewPmSeq_F: u_int32 t
-NewPmStamp_F: ros::Time
-PmPoseReceived F: bool
-PublishTfPose_F: bool
-TimeStamp_F: ro
+FNodeHandler: ros::

-AmclParticleCallback(amcl_particle:const geometry_msgs::PoseArray::ConstPtr&)
-AmclPoseCallback(pose_amcl:const geometry msgs::PoseWithCovarianceStamped::ConstPtré&)
-PerfectMatchPoseCallback (pose_msg:const geometry msgs::PoseStampedConstPtr&)
-PerfectMatchPoseWithCovCallback(pose cov_msg:const geometry msgs::PoseWithCovarianceStampedConstPtré&)
-analyseDeltas (DeltaOdometry:const TPose&,DeltaAmcl:const TPose&,DeltaPm:const TPose&,output_pose:TPose&): bool
-analyseVelocities(0OdomVel:const float*,AmclVel:const float*,PmVel:const float*,output pose:TPose&): bool
-compareDeltas (FirstDelta:const TPose&,SecondDelta:const TPose&,max_diff:const float*): bool
-compareVelocities(FirstVel:const float*,SecondVel:const float*,max_diff:const float*): bool
-getInputData(Amcl_pose:TPose&,Pm_pose:TPose&)

-loadParameters ()

-processData()

-sendTfPose(&pose:const TPose, &timestamp:const ros::Time): bool

-updateQutputData(&correct pose:const TPose,all good:bool)

+TLocalization_Supervision()

+rateloop (rate: float=3)

Figura 5.71: Diagrama de classes UML do programa supervisor dos algoritmos de localizacao,
desenvolvido em C++ e aplicado em ROS.
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Capitulo 6

Conclusao

O projeto da presente dissertacdo focou-se essencialmente na integracdo de um sistema que
permitisse uma operacdo auténoma, robusta e fidvel para o CleverRobot ou qualquer outro robd
cujos dados de localizag¢do tenham perturbacdes frequentes (robds baixos, como por exemplo uma
cadeira de rodas auténoma) e com baixo poder de calculo, sendo que, o maior desafio e o ponto
mais crucial deste sistema passa por conseguir uma auto-localiza¢do consistente e precisa. Assim,
realizaram-se andlises comparativas de forma a perceber e otimizar os algoritmos de localizac¢do
mais promissores para este tipo de aplicagcdes: AMCL e Perfect Match, cujos resultados foram
apresentados no Capitulo 5.

As andlises aos algoritmos de localizagdo, para além do que j4 foi referido, tinham também o
objetivo de estudar os comportamentos e reagdes do AMCL e do Perfect Match, em fun¢do de um
nimero de varidveis (e.g., diferentes pardmetros, diferentes ambientes, resposta a falhas, etc), com
vista a melhor exploracdo das suas caracteristicas, para uma futura e eficaz integra¢do conjunta. A
ideia da utilizacao destes dois algoritmos, em paralelo, durante a operagdo do robd, promete um
aumento da robustez do sistema a ambientes adversos ou perturbagdes externas inesperadas. Por
isso, explorou-se a ideia de um sistema de supervisdo destes métodos de localizagdo em conjunto
com odometria e IMUs, com o objetivo de integra-los e valida-los entre si, aproveitando os seus
pontos fortes e fracos, detetando falhas ou perdas de localizagao.

Numa outra vertente, a criacdo de um sistema de troca automadtica de baterias foi outro dos
focos deste projeto, em que se desenvolveram algumas ferramentas como formas de aproximacao
a esse objetivo (programa de controlo dos servomotores, em ROS, e um mecanismo de encaixe e
elevacdo das caixas de baterias). A estagdo de troca de baterias, devido a necessidade de ter alguma
complexidade (ver Capitulo 4), ndo ficou pronta a tempo de ser utilizada ou de se realizarem testes
a mesma. Mesmo assim, 0 projeto e as ideias para as suas caracteristicas ja estdo definidas.

Por fim, o sistema robético ficou integrado, tanto ao nivel de hardware como ao nivel de
software e a funcionar de forma auténoma, tendo sido testado para uma das aplica¢des projetadas

para o robd: como € o caso do transporte de prateleiras moveis.
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Capitulo 7

Trabalho futuro

Depois da integracio e desenvolvimento de software para as vérias camadas do robd: ao nivel
do controlo, localiza¢do, navegagdo e tomada de decisdes, é possivel melhorar o desempenho
de alguns destes modelos. Nesta fase inicial, a camada de tomada de decisdes apenas define
um conjunto de pontos sequenciais de destino, introduzidos inicialmente pelo utilizador, para o
robd se movimentar, detetando quando este os atinge e fornecendo o ponto seguinte. Assim, ha
melhoramentos e extensdes a fazer a esta camada de software, aumentando as suas funcionalidade
e complexidade, de acordo com o tipo de aplicagdes futuras.

Para além disto, seria também importante desenvolver uma interface grafica para o utilizador
interagir mais facilmente com o robd, executando algumas tarefas ou visualizar o estado atual do
mesmo.

Ao nivel da auto-localizacdo, depois do trabalho realizado neste projeto, € ainda necessdrio
aperfeicoar e realizar mais testes ao desempenho do modelo de supervisdo dos algoritmos de
localizacdo, com o intuito de analisar a sua viabilidade e possivel aplicacdo prética futura.

Quanto ao mecanismo de troca automdtica de baterias, apesar da estacdo nao ter ficado pronta
a tempo de se integrar no restante sistema, o conjunto de caracteristicas necessdrias estao pensadas
e projetadas, apresentadas no Capitulo 4, cuja execucdo serd trabalho futuro.

Em adicido, sendo esta uma plataforma robética genérica é também importante testar e adapta-
la para outras aplicagdes para além da logistica, como vigilancia e publicidade, ja referidas anteri-
ormente.

Por fim, pensa-se aplicar os algoritmos desenvolvidos a outros robds com caracteristicas si-
milares (baixos, com pouco poder de processamento), como por exemplo a uma cadeira de rodas

inteligente.
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