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Resumo

Este trabalho tem como objetivo realizar uma pesquisa exploratéria sobre o problema da
localiza¢do e mapeamento simultaneos, e implementar uma solucao para o mesmo. O problema
da realizacdo simultanea da localizacdo e do mapeamento € chamado de Simultaneous Locali-
zation and Mapping (SLAM). A solucdo aqui apresentada ¢ um método que usa leituras dos
sensores internos e pontos de referéncia (landmarks), obtidos através do sensor de distincia,
para obter precisamente o mapeamento do ambiente e a localiza¢do do robo. A cada iteracdo
do método, o robé movimenta-se e refaz as medi¢des dos sensores. Estes resultados sdo entdo
comparados aos resultados esperados, e com estas informacgdes € realizado um refinamento
da localizacdo e do mapeamento. Foi construido um protétipo de robé que conta com um
sensor de distancia, quatro rodas com sensores de movimentacdo (encoders), um computador
de arquitetura x86 para processamento das informagdes, € uma placa Arduino, que faz as
leituras dos sensores e as transmite ao computador através de conexdo serial (USB). Para a
deteccao de landmarks, foi implementado o algoritmo de deteccdo de retas Random Sample
Consensus (RANSAC). Como foram considerados apenas ambientes estruturados, compostos
exclusivamente por paredes e terrenos planos, € possivel detectar a posi¢ao das paredes, e assim

usa-las como landmarks.

Palavras-chave: robdtica, robética mével, mapeamento, localizacdo, inteligéncia artificial.

xi



Capitulo 1

Introducao

A robética mével € uma drea da robdtica que tem como objetivo o estudo de robds méveis,
dispositivos automdticos capazes de movimentar-se e interagir com o ambiente através de atua-
dores e sensores. Navegacao autonoma € uma drea da robdtica mével que estuda técnicas para
que robds possam movimentar-se de forma segura em um determinado ambiente. Estas técnicas
dependem do tipo de agente, do ambiente, assim como dos seus requisitos € objetivos. Neste
trabalho serd apresentada uma solu¢d@o para o problema de localizagdo e mapeamento simul-
taneos, também chamado de Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) [1]. A técnica
a ser utilizada faz o mapeamento de ambientes com paredes sélidas, enquanto é mantido um
registro da localizacdo do agente (o robd) dentro do mapa. Para a aplicagc@o pratica desta téc-
nica, foi construido um rob6é com atuadores para a movimentagdo, e sensores de movimentacao

e distancia.

1.1 Objetivos do Trabalho

O objetivo deste trabalho é realizar uma pesquisa exploratdria sobre o problema do SLAM, e
implementar uma solug@o para o mesmo. Foi implementado um sistema que constréi um mapa
bidimensional reutilizdvel do ambiente navegado, assim como calcular o posicionamento do
rob6 em relagdo ao mapa. O ambiente deve ser composto exclusivamente de paredes e terrenos

planos. Os objetivos especificos sdo:

- Construir um protétipo de robd com recursos necessdrios para a aplicacdo do método a

ser implementado;

- Escolher e aplicar filtros para a normalizag@o de leituras dos sensores;



Detectar e reconhecer landmarks' com precisao;

Realizar a movimentagdo do robd, utilizando as informacgdes das leituras dos sensores

internos de movimentagao e uma estratégia de movimentacao;

Comparar leituras em diferentes localizacdes do ambiente, para refinar o mapeamento e a

localizacao;

Construir um mapa métrico de duas dimensdes para representar o ambiente.

1.2 Justificativas

Esta pesquisa serd ttil como base para futuros estudos sobre navegacio autonoma e reconhe-
cimento de ambientes. As informag¢des contidas neste trabalho permitem uma facil replicacdo,
permitindo assim que trabalhos futuros sejam efetuados com mais efetividade. Como sdo apre-
sentados todos os passos do estudo da localizacdo e mapeamento, desde a constru¢do do hard-
ware até as técnicas matematicas utilizadas, o trabalho tem um grande potencial de ajuda para
iniciantes na drea, e pode ser usado como ponto de partida para a implementagao de sistemas

mais complexos.

1.3 Organizacao do trabalho

No capitulo 2 é apresentado o problema do mapeamento e localizacdo simultaneos, SLAM,
assim como o estado da arte das solugdes do problema, e aplicagdes do mesmo. No capitulo 3
¢ apresentado o modo de obtencdo e reconhecimento dos padrdes de referéncia para o método
implementado. O capitulo 4 apresenta a fundamentacgao tedrica do filtro de Kalman, e sua apli-
cacdo no filtro de Kalman. No capitulo 5 € apresentado o hardware do rob6 e uma visao geral
do seu funcionamento, e também os métodos utilizados para a obtencdo dos resultados. No ca-
pitulo 6 sdo apresentados os resultados dos testes efetuados. O capitulo 7 traz as consideragdes

finais e as possibilidades de trabalhos futuros.

"Pontos de referéncia. Para mais detalhes, ver capitulo 3.
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Capitulo 2

Mapeamento e Localizacao

2.1 O Problema SLAM

O Problema SLAM (Simultaneous Localization and Mapping - Mapeamento e Localizacao
Simultianeos) é um dos desafios fundamentais da robdtica moével [2], e consiste em efetuar de
forma paralela o mapeamento de um ambiente desconhecido e a localizagdo do robd. Esta exe-
cucdo simultanea, apesar de aumentar a complexidade, proporciona mais precisio a navegacao,
uma vez que o mapeamento e a localizacao sao diretamente ligados. Para que o mapeamento
e a localizacdo sejam obtidos, o robd deve ser dotado de atuadores para a movimentagdo ao
longo do ambiente, e sensores para a deteccao de padrdes de referéncias (landmarks) e odo-
metria. O robd inicia em uma posicdo desconhecida, em um ambiente também desconhecido.
Sdo entdo procuradas landmarks em diversos locais do ambiente, e a cada movimentacdo os
dados de odometria sdo comparados as posi¢cdes esperadas das landmarks, para que o mape-
amento e a localiza¢do sejam refinados. A figura 2.1 apresenta um diagrama do processo do
SLAM, onde cada ciclo representa uma iteracdo do processo. Primeiramente sdo efetuadas as
leituras dos sensores, das quais sdo extraidas landmarks, que s@o utilizadas para a atualizacdo

da localiza¢do e mapeamento do rob6. Por fim, é efetuada a movimentacdo do mesmo.
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Figura 2.1: O processo do SLAM

A figura 2.2, retirada de Durrant-Whyte e Baley [1], mostra o problema essencial do SLAM.

Os elementos com preenchimento em branco representam as posi¢des reais do robd e das land-

marks. Os elementos com preenchimento em cinza representam posi¢des estimadas dos mes-

mos, obtidas pelo sensoriamento, que € suscetivel a erros. O objetivo do SLAM € obter posicdes

aproximadas que estejam mais proximas possivel das posicoes reais.
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Figura 2.2: Exemplo do processo do SLAM, onde: k: tempo de execucdo; xj: posi¢do real do
robd no tempo k; uy: vetor de movimentacdo do robd no tempo k; m;: i-ésima landmark; zy:
leitura da distancia entre o robd e o landmark;

2.1.1 Mapeamento

Mapeamento consiste na representacio grafica ou ldégica de um ambiente, e pode ser divi-
dido em mapeamento métrico e mapeamento topoldgico [3].

O mapeamento métrico € o método de representacao mais comum, € consiste na representa-
cdo métrica do ambiente, onde cada objeto é representado nas devidas propor¢des e distincias,
geralmente em escalas diferentes a escala real. E altamente suscetivel a ruidos e necessita de
alta precisdo.

As figura 2.3(a) e 2.3(b) mostram exemplos de mapas métricos, que representam ambientes
através de suas medidas fisicas, em uma escala menor.

O mapeamento topoldgico representa o ambiente através de relacdes entre varios objetos e
dreas. E geralmente representado por grafos.

As figuras 2.3(c) e 2.3(d) mostram exemplos de mapeamento topoldgico. A figura 2.3(c)

mostra um grafo, onde podemos considerar cada vértice como uma posicao dentro de um mapa,



e os valores das arestas como a distancia entre os nds. A figura 2.3(d) apresenta o mapa do
transporte metropolitano de Sdo Paulo, onde ndo sdo respeitadas as medidas fisicas, pois o
objetivo da figura € informar as relagdes entre as diversas estacdes, independente da posicao

fisica da estagdo.

Quarto 0B

Estar

Jantar

(a) Mapa do Parana (b) Planta de uma casa

Mapa do Transporte Metropolitano

T

=)

(c) Grafo (d) Mapa do Metrd de Sdo Paulo

Figura 2.3: Exemplos de mapeamento. As figuras (a) e (b) apresentam mapas métricos. As
figuras (c) e (d) apresentam mapas topoldgicos.

2.1.2 Localizacao

Localizacdo € o registro da posi¢ao do robd em relacdo a um mapa ou pontos de referéncia.
Em um mapa métrico, a localizacdo € representada pela distancia entre o robod e os elementos
do mapa. Um exemplo de um sistema que utiliza localizacio em mapeamento métrico € o

GPS (Global Positioning System - Sistema de Posicionamento Global), que tem um banco de
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dados contendo diversos mapas métricos, e tem como fungdo principal localizar-se dentro destes

mapas através de sinais de satélites.

2.2 Algoritmos de Soluc¢ao para o Problema SLAM

Nas préximas subsecdes veremos as solugdes mais utilizadas para o problema SLAM, adap-

tado de Aulinas et al [2].

2.2.1 Meétodos Baseados em Filtros de Particula

Também chamado de método de Monte-Carlo Sequencial (SMC - Sequential Monte-Carlo),
este filtro € um método estatistico para obter aproximag¢des numéricas de funcdes complexas.
E capaz de operar sobre conjuntos altamente ndo lineares, porém exige alto poder de processa-
mento, 0 que o torna invidvel para aplicacdes de mapeamento em tempo real. Apresenta bons
resultados quando destinado apenas a localizacdo, devido a menor quantidade de informagdes

processadas.

2.2.2 Meétodos Baseados em Maximizacao de Expectativas

O método de Maximizacao de Expectativas € um algoritmo que utiliza estatisticas para es-
timar as expectativas de leituras futuras. E um método iterativo e néio incremental. O algoritmo
utiliza os dados de todas as leituras, e estima os possiveis futuros estados. Com estes dados,
o sistema analisa os dados conseguidos pelos sensores, e tenta adivinhar qual o estado mais
provavel. Este processo € executado vdrias vezes em cada iteragdo, podendo assim fazer uma
filtragem por média ou frequéncia.

Tem bons resultados quando aplicado ao mapeamento, mas ndo quando aplicado a localiza-

cao.
2.2.3 Meétodos Baseados no Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman (Kalman Filter - KF) [4] é um método matematico criado por Rudolf
Kalman. Este filtro € utilizado para a remog¢do de ruidos de conjuntos lineares de medigdes.

Para que seja possivel aplicar o filtro de Kalman em sistemas ndo-lineares, como leituras dos



sensores do robd, o filtro precisa ser modificado. O Filtro de Kalman Estendido (EKF - Ex-
tended Kalman Filter) € uma variacdo do Filtro de Kalman que pode ser usado neste tipo de
situacdo. Algoritmos de solu¢do para SLAM usando filtro de Kalman Estendido (EKF SLAM
- Extended Kalman Filter SLAM) sdo os mais comuns devido a sua eficicia e simplicidade,
e por funcionarem bem tanto para o0 mapeamento, quanto para a localizagdo. Porém este tipo
de solugdo exige um alto poder computacional em casos onde hd uma grande quantidade de

landmarks detectadas. Este método serd explicado com mais profundidade no capitulo 4.

2.3 Estado da Arte

Sola [5] apresenta um guia do funcionamento do SLAM baseado no filtro de Kalman esten-
dido, apresentando exemplos praticos feitos no Matlab. Uma solugdo para o problema baseada
no filtro de Kalman estendido utilizando sensor de ultra-som € apresentada em Bigheti [6].
Werneck e Costa [7] e Santana [8], apresentam meios mais sofisticados de obteng¢do e processa-
mento dos dados para a execucdo do SLAM, feitas com o auxilio de uma camera para a captura
de imagens. Fallon et al [9] apresenta uma aplicacdo de SLAM onde os agentes sdo pessoas

com sensores portateis.

2.4 Aplicacoes de Mapeamento e Localizacao

Mapeamento e Localiza¢do sdo Uteis para situacdes que necessitam de uma navegacao se-
gura, onde o robd precisa saber exatamente onde estd dentro do ambiente, e também para si-
tuacdes onde é necessdrio obter um mapa do ambiente para uso futuro. Como exemplo de
utilizagdo pratica deste tipo de técnica, temos os veiculos exploradores de terreno, que precisam
mapear um ambiente desconhecido, e a0 mesmo tempo localizar-se e navegar de forma segura,
podendo calcular uma rota de retorno, e utilizar o mapa posteriormente [10]. A aplicagdo em
veiculos terrestres € bastante ampla, permitindo assim o desenvolvimento de veiculos autdono-
mos, como apresentado em [11], [12] e [13].Esta técnica pode também ser usada em veiculos
aéreos [14], aquéticos e submarinos. Pessoas também podem fazer o papel de agente, com

sensores portateis, como pode ser visto em Fallon et al [9].



Capitulo 3

Landmarks

Landmarks sao padroes de referéncia utilizados no processo de mapeamento do ambiente e
localizagcdo do agente. Estes padrOes devem ser facilmente observdveis, distinguiveis entre si,

estacionarios, e abundantes no ambiente [15].

3.1 Tipos de landmarks

Existem dois tipos basicos de landmarks:

e Landmarks do tipo R: retas que representam paredes, e sdo representadas atraves de dois

pontos, 0s quais encontram-se nas extremidades da landmark.

e Landmarks do tipo P: pontos de intersecdo entre as landmarks do tipo R.

O uso destes dois tipos diferentes de landmark € necesséario porque os métodos mateméticos
usados para refinar o processo ndo conseguem lidar com landmarks formadas por segmentos de
reta. Porém landmarks formadas por interse¢des podem ser escassas no tipo de ambiente em
que se estd trabalhando, portanto as landmarks do tipo R s@o utilizadas como auxilio. Neste
capitulo sera explicado o método utilizado para a extragdo, reconhecimento e validacdo destas

landmarks.

3.2 Extracao de Landmarks

Para que a deteccdo de landmarks seja possivel, € necessario encontrar padrdes de retas nas
leituras do sensor de distancia. Para isto foi usado o algoritmo RANSAC (Random Sample Con-

sensus - Consenso de Amostragem Aleatdria). Este algoritmo detecta retas em um conjunto de



pontos. O algoritmo 1 mostra o pseudo-codigo do algoritmo RANSAC, adaptado de Riisgaard
e Blas [15].

Este algoritmo pode ser ajustado pelos seguintes parametros:

N: Numero maximo de tentativas;
S: Nuamero de leituras selecionadas para computar a linha inicial;

D: Graus de distancia do intervalo de escolha das S leituras em relagdo a primeira leitura sele-

cionada;

X: Distincia mdxima em que a leitura deve estar da linha computada para que a leitura seja

considerada parte da linha;

C: Numero de pontos que devem estar em uma linha para que esta seja considerada uma land-

mark (Consenso).

A cada iteragdo, este algoritmo € usado para detectar as landmarks do tipo R presentes nas
leituras, e entdo € feita uma segmentagdo na reta obtida para que sejam respeitadas as dimen-
soes das leituras. Uma vez que estas landmarks sdo detectadas, € verificado se alguma destas
landmarks tém caracteristicas semelhantes a alguma outra landmark ja conhecida, denotando
assim que sdo na verdade a mesma landmark, e devem portanto ser unidas para formar uma so.
Caso isso ocorra, apds o processo de fusdo das landmarks, o algoritmo RANSAC € executado
novamente para esta landmark, garantindo assim uma representacao mais precisa da landmark.

A figura 3.1 apresenta um teste do algoritmo 1. Na figura 3.1(a) podemos ver as leituras do
sensor de distancia, na figura 3.1(b) vemos a aplicagdo do algoritmo RANSAC nas leituras, € a
figura 3.1(c) mostra a segmentacgdo da reta para respeitar as dimensdes das leituras. A figura 3.2

apresenta o ambiente onde o teste foi efetuado.
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Algoritmo 1 Algoritmo RANSAC

Vetor RANSAC (Vetor Leituras) {
Vetor LinhasExtraidas;
Enquanto ((tamanho do vetor Leituras > consenso) e (N>0)) {

Decrementa Nj;
Selecione uma leitura aleatdéria do vetor Leituras;

Selecione S leituras do vetor Leituras num intervalo
de D graus da leitura escolhida no passo anterior;

Utilizando o método dos minimos quadrados, encontre
a linha com melhor ajuste entre os pontos
selecionados;

Se (o numero de leituras que estdo a X centimetros
de disténcia da linha encontrada for maior que
o consenso C) {

Calcule uma nova linha com o método dos minimos
quadrados baseada em todas as leituras que estao
a X centimetros de distdncia da linha encontrada
anteriormente e adicione esta linha ao vetor
LinhasExtraidas;

Remova do vetor Leituras os pontos usados para
calcular a nova linha;

}

retorne LinhasExtraidas;

11



RN

/ a .

(a) leituras do sensor de distincia (b) paredes detectadas pelo RANSAC

/0N

(¢) Landmarks detectados

Figura 3.1: Deteccao de landmarks do tipo R através do método RANSAC

Figura 3.2: Posi¢@o do robd em relagdo as paredes durante o teste

Ap6s a verificacdo das landmarks do tipo R, sdo detectadas intersecdes entre todas estas
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landmarks, as quais serdo consideradas landmarks do tipo P. Devido a dificuldade do sensor em
detectar intersecOes entre paredes, foi adicionada uma margem de erro de 10 centimetros nas

extremidades das landmarks do tipo R, como é exemplificado na figura 3.3.

Margem de Erro

Landmark: Tipo P —+
¥ Landmark Tipo R
aRobd

Figura 3.3: Extracao de landmarks do tipo P

3.3 Reconhecimento e Associacao de Landmarks

Ap6s a extracdo das landmarks, € preciso verificar se esta landmark ja foi extraida em uma
outra iteracao, e entdo associar as informacdes para aumentar a precisdo. Para landmarks do
tipo R, € necessdrio verificar, respeitando uma margem de erro, se algum segmento de reta da
landmark detectada, que contenha ao menos uma das extremidades da mesma, estd em posicao
similar a algum segmento de reta de alguma landmark ja conhecida, que também deve conter ao
menos uma das extremidades da mesma. Caso duas landmarks sejam reconhecidas como partes
de uma unica landmark, € feita uma associac@o entre as duas, onde suas extremidades mais
distantes serdo as extremidades de uma nova landmark. Para o reconhecimento de landmarks
do tipo P, basta verificar semelhancas entre as landmarks do tipo R que geram as intersecdes.
Como landmarks do tipo P sdo compostas apenas por pontos, a associacdo € feita mantendo-se
apenas uma das landmarks a serem associadas.

A figura 3.4 mostra um exemplo do processo de associacao de landmarks do tipo R. A figura
3.4(a) apresenta um cendrio onde ja existem duas landmarks, Landmark 1 e Landmark 2, e
uma nova landmark é encontrada. A figura 3.4(b) mostra a verificagdo de similaridade entre os
landmarks, levando em conta uma margem de erro de 10 centrimetros. Como Landmark 1 e a
nova landmark sao consideradas partes de uma mesma landmark, na figura 3.4(c) € apresentada
a associacdo das duas landmarks, que recebe o nome da mais antiga. Essa associacdo € feita

através da utilizacdo dos extremos mais distantes entre as duas landmarks, neste caso, o ponto

13



A eopontoF.

Landmark 1
A B N Landmark
E ova Lanamar E
c Landmark 2
(a) Passo 1: Deteccao de Novas Landmarks
Landmark 1

Nova Landmark

N
1

]

|mcm ] [ Landmark 2

Margem de Erro

(b) Passo 2: Verificacdo de Similaridade entre Landmarks

A Landmark 1

c Landmark 2

(c) Passo 3: Associacdo das Landmarks com Comportamentos Similares

Figura 3.4: Associacdo de Landmarks do tipo R
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Capitulo 4
SLLAM com Filtro de Kalman

4.1 Filtro de Kalman

Criado em 1960 por Rudolf Kalman [4], o filtro de Kalman é um método matematico recur-
sivo que produz estimativas dos valores reais de medicdes realizadas ao longo de um periodo, as
quais podem conter ruidos. Este filtro segue trés estagios: predi¢do, observacao e atualizacdo,

que sdo apresentados na figura 4.1.

Inicio
k=0
Predigao Observacao
Predicao do estado Observacao do estado
Predigéo da covariancia da
observacao
Y l
Atualizagao
Calculo do ganho 6timo de Kalman
K++ <

Calculo do estado estimado

Calculo da covariancia estimada

Figura 4.1: Sequéncia de blocos do funcionamento do fluxo dos dados no Filtro de Kalman.

De acordo com Kalman [4], 0 modelo para o filtro de Kalman assume que o estado real no



tempo k, representado por xy, € obtido através do estado no tempo (k-1), de acordo com:
T = kak—l + Bk'u,k + wy (41)

Onde:

F';.: modelo de transicdo de estados;
u,: vetor de entradas de controle;
B,.: modelo das entradas de controle;

wy: ruido do processo, assumido como sendo amostrado de uma distribuicdo normal multiva-

riada de média zero e sua covariancia Q,;

O estado do filtro € representado por:
§3m|n: a estimativa de & no tempo n, dadas as observagdes até o tempo m;

P,,,: amatriz de covaridncia do erro no tempo n, dadas as observagdes até o tempo m;

4.1.1 Predicao

Este passo faz a predi¢do do estado atual, e de sua covariancia, utilizando informagdes do
estado anterior.
Predicao do estado:

Tijh—1 = FrpZr_1p—1 + Brug (4.2)

Predicao da covariancia:
P = Fk;Pkfukleg + Qy (4.3)

4.1.2 Observacao

Esta etapa € responsdvel pela observacdo dos dados disponiveis do estado atual.
Observacao do estado:

Yp = 2k — kaﬁk\kfl (4.4)
Onde:
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H .: modelo de observacao;
vy ruido branco gaussiano de média zero;

zj: observagdo do estado real  + k;

Zp = kak + vy (45)
Covariancia da observacao:
Sy = H, Py H| + Ry, (4.6)
Onde:

R;: covariancia do ruido da observagao;

4.1.3 Atualizacao

Neste passo, utilizam-se as informagdes da predicdo e observagdo, em conjunto com um
fator de ganho, para calcular o estado estimado e sua covariancia.

Ganho 6timo de Kalman:

K = Py_1H,S;" (4.7)
Estado estimado:
Ty = Bpjp—1 + Ky, (4.8)
Covariancia estimada:
Py = (I - K Hy) Py 4.9)

4.2 Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman estendido é uma variacao do filtro de Kalman que permite utilizar sis-
temas nao lineares. Para isso, os modelos de predicdo e observacdo devem ser funcdes dife-
renciais, permitindo que os mesmos sejam nao-lineares. Isto é importante para o SLAM pois o
sensoriamento do ambiente retorna dados altamente ndo-lineares.

A seguir sdo apresentadas as modificagdes necessdrias dos processos de predi¢do e observa-

cdo, adaptadas de Terejanu [16] para que os mesmos operem sobre dados ndo-lineares.
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xp = f(@p_1, Up—1) + Wiy (4.10)

4.2.1 Predicao
Predicao do estado:
jk|k71 = f(ikfl\kflvuk—l) (4.12)
Predicao da covariancia:
Py = F 1Py Fl_ + Q4 (4.13)
4.2.2 Observacao
Observacao do estado:
’gk = 2L — h(-'ik\k—l) (414)
Covariancia da observacao:
S, = HyPyH| + R, (4.15)

4.3 EKF SLAM

O EKF SLAM utiliza o filtro de Kalman estendido para fazer um refinamento da localizagcao

do robd. Os passos para a execu¢ao do EKF SLAM sdo:

Leitura do sensor de distancia: No comeco da iteracdo, sdo efetuadas as leituras do sensor
de distancia, que retornam as distancias dos obstdculos encontrados num angulo de 180

graus.

Deteccio, associacao e reconhecimento de landmarks: O método implementado utiliza pa-
redes planas como landmarks. A cada iteracdo, hd uma procura das landmarks do am-
biente. Apds encontradas, é verificado se alguma destas landmarks tem caracteristicas

semelhante a uma landmark ja existente. Caso ndo haja, esta landmark é adicionada ao
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conjunto de landmarks, € a0 mapeamento. Caso haja, efetua-se uma comparacdo entre
a landmark encontrada e a landmark existente, e usando essas informacdes € possivel

refinar a posicao e forma da landmark no mapa e a localizacao do robd.

Atualizacdo do mapeamento e localizacdo: Utilizando as informacdes de odometria e leitu-
ras dos sensores, aplica-se o filtro de Kalman estendido para atualizar o mapeamento e a

localizacdo através do estado estimado.

Movimentacao: Ao fim da iteracdo, o robd movimenta-se de acordo com uma estratégia de

movimentacao, e um registro da odometria € armazenado para a utiliza¢do posterior.

Devido a alta complexidade do filtro, e ao pouco tempo disponivel no cronograma, nao
foi possivel aplicar o EKF SLAM ao sistema desenvolvido. Apesar da redu¢@o na precisdo, o

mapeamento e a localizac@o ainda sao possiveis sem a utilizac¢ao do filtro.
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Capitulo 5

Materiais e Métodos

5.1 O Protoétipo de Robo

Para possibilitar a implementagao da técnica e a realizagao dos testes, foi construido um pro-
tétipo de robd, apresentado na figura 5.1, que conta com um sensor de distancia (ultrassénico),
quatro rodas com sensores de movimentagdo (retroalimentacio), um computador de arquitetura
x86 para processamento das informacdes, e uma placa Arduino [17], que faz as leituras dos
sensores € as transmite ao computador através de conexao serial (USB). Um computador para
processamento externo foi necessario devido a possibilidade de mapas com grandes dimensoes,
e a necessidade de retorno de informacdes ao usudrio. As figuras 5.1(a), 5.1(b) e 5.1(c) mostram

o robd construido.



(a) Protétipo sem o suporte para o computador (b) Protétipo com o suporte para o computador

(c) Vista superior do protétipo

Figura 5.1: Protétipo do robd

5.1.1 O Computador

Para o processamento das informagdes, foi utilizado um computador porttil que conta
com um processador Atom N270 1.6GHz e 1Gb de memodria ram DDR2. Este computador
comunica-se com o Arduino através de comunicacao serial (USB). Uma placa Arduino Mega

1280 [17] serve como intermedidrio entre os atuadores e sensores, € o computador.

5.1.2 A Plataforma Rover 5

O robd protétipo foi construido sobre uma plataforma Dagu Rover 5 [18], que conta com:
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4 motores DC independentes;

4 encoders 6ticos independentes com resolucao de 1000 pulsos a cada 3 giros;

4 rodas de pléstico;

Esteira de borracha;

Suporte para 6 pilhas AA;

5.1.3 Movimentacao dos Motores

Para movimentar os motores, foi usada uma ponte H L298N [19]. Devido ao uso das estei-
ras, a movimentacao dos motores deve ser sincronizada entre os motores dianteiros e traseiros,
havendo diferencgas apenas entre as movimentagdes dos motores do lado esquerdo e lado direito.
Sendo assim, os motores dianteiros e traseiros de cada lado foram ligados de forma paralela en-

tre si.

5.1.4 Sensor de Distancia

Para as medi¢Oes de distancia, foi usado o sensor ultrassénico HC-SR04 [20], um sensor
de distancia de baixo custo encontrado facilmente em lojas virtuais. O sensor emite um som
de alta frequéncia, que pode entdo refletir em algum objeto, e retornar ao sensor. O tempo de
retorno do som € usado entdo para estimar a distancia entre o sensor € o objeto que fez o som
refletir. Este sensor tem um alcance nominal de até 5 metros. Porém em testes praticos, nota-se
que o sensor apresenta bons resultados para distancias de até 1 metro. Observa-se ainda que
este sensor pode ser substituido por um sensor infravermelho ou laser, que tem funcionamento

parecido.

Leitura do Sensor de Distancia

O sensor de distancia encontra-se na parte frontal do robo, e conta com um servo-motor para
que a leitura possa ser feita num angulo de aproximadamente 180 graus. A cada iteracdo, sdo
feitas 181 medic¢des, sendo uma a cada grau, comecando da posi¢do onde o grau de rotagdo do
servo-moto € 0. Apds a medicao, estes dados sdo repassados ao computador através da comu-

nicacdo serial, que por sua vez faz a transformacgdo das leituras para coordenadas do sistema
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cartesiano, levando em conta a posi¢ao e direcdo do robo dentro do mapa. Estas leituras sdo

entdo interpretadas em busca de landmarks.

5.2 Visao Geral do Sistema

Na figura 5.2 podemos ter uma visao geral de como o sistema todo estd conectado. Pode-
se observar que o Arduino serve como intermedidrio para a comunicacdo entre 0S sensores €
atuadores e o computador. O computador faz todo o processamento dos dados recebidos pela
comunicacdo serial, retorna as informacgdes relevantes ao usudrio, € comunica-se novamente
com o Arduino para enviar as informagdes de movimentagdo. A figura 5.3 apresenta as ligacdes

dos componentes que constituem o robd.

Sensores
‘ Sensor de Distancia )‘ ArduinoMags Computador (x86)
,_;.‘ Encoder FE }_ Pinos Destinados & Entrada ﬂ Comunicacdo Serial h
;| Encoder TE l / ~J’ i
| | Interpretagdo das Leituras ‘
Comunicacao Serial
;I Encoder FD )/ J’
J' | lteracdo do SLAM ‘
';i Encoder TD ’/ Interpretag&o dos
Comandos de Movimentacio
Saida dos
‘L Resultados
Pinos Destinados & Saida |
Atuadores Deciséo da proxima
movimentacdo do robd
de acordo com a estratégia [
] Motor FE de movimentacdo
S— Maotor TE

Mator FD

S Motor TD

Legenda
Fluxo de Controle FE = Frente Esquerda
> TE = Tras Esquerda
Fluxo de Dados FD = Frente Direita
- TD = Tras Direita

Figura 5.2: Diagrama de estrutura modular
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AA"Battery e i

MOTORES

Made with [ Fritzing.org

Figura 5.3: Liga¢des dos componentes do robd
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5.3 O Ambiente

O escopo do trabalho envolverd apenas ambientes com paredes e terrenos planos. As paredes
devem ser maiores que 20 centimetros de comprimento e 20 centimetros de altura, e devem estar
em um plano perpendicular ao terreno.

Estas restricdes foram colocadas pelos seguintes motivos:

Medidas fisicas do protétipo;

Limitagdes dos meios de sensoriamento. Um sensor de distancia ultrassdnico nio tem

precisdo suficiente para detectar objetos de pequeno porte ou formas variadas;

Maior possibilidade de refinamento. Paredes sdao geralmente extensas, garantindo assim

um grande conjunto de dados;

A simplificacdo do ambiente permitiu que sua implementacao fosse realizada dentro do

periodo previsto no cronograma inicial.

Este tipo de ambiente é muito comum em construgdes feitas pelo homem, e em problemas de

navegacao, como labirintos.

5.4 Estrutura do Mapa

Neste trabalho foi utilizado um mapa métrico para representar o mundo, onde serd tam-
bém efetuada a localiza¢ao do robd. Este mapa serd armazenado em uma matriz de valores de
duas dimensdes, onde cada elemento desta matriz representa uma drea especifica do ambiente,
determinada pelo usudrio. Nos testes realizados neste trabalho, cada elemento desta matriz re-
presenta 1 centimetro quadrado. Cada elemento da matriz tem um valor que representa o estado.
Este estado pode ser: desconhecido, livre ou obstidculo. No comeco do mapeamento, todos os
elementos da matriz sdo setados como "desconhecido”". A medida que o robd movimenta-se
pelo ambiente, o sensoriamento trard resultados que modificardo o estado de alguns elemen-
tos. A figura 5.4 mostra uma representa¢io grafica de um mapa hipotético, onde os elementos
em branco representam o estado "desconhecido", os elementos em preto representam o estado
"obstaculo", os elementos em azul o estado "livre", e os elementos em vermelho o estado do

robo.
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Figura 5.4: Exemplo da representacdo grifica do mapa

Além dos estados dos elementos do mapa, sdo armazenadas as posicdes das landmarks, e
as informacdes de movimentagdo do robd. Para armazenar landmarks do tipo R, somente os
pontos extremos do segmento de reta que a forma sao salvos, além de sua identificagdo. Para
landmarks do tipo P, além do ponto em que esta posicionada e a identificag@o, sao armazenadas
as informagdes sobre as landmarks do tipo R que a formam, para facilitar comparagdes de
landmarks. J& o armazenamento das informagdes de movimenta¢do do robo € feita com um
vetor de estruturas, as quais armazenam o numero da itera¢do, a posi¢ao inicial do robd, o
angulo de rotacdo em relagdo ao norte do mapa, e a distancia percorrida a partir da posicao

inicial, caso o robo tenha movimentado-se.

5.5 Estratégia de movimentacao

O rob0 inicia o processo em um ponto qualquer do ambiente. A direcdo para a qual a frente
do robd esta voltada serd considerada o norte. A seguinte estratégia de movimentagdo serd

seguida:
1- Procura landmarks;
2- Caso nao encontre landmarks, movimenta-se para frente até encontrar alguma landmark;

3- Movimente-se de forma paralela a landmark mais proéxima, para o lado direito, até en-

contrar uma landmark adjacente, ou nao encontre nenhuma landmark;
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4- Caso encontre uma landmark adjacente, voltar ao passo 3;

5- Caso nao encontre nenhuma landmark, gire 90 graus em sentido anti-hordrio, e volte ao

passo 1;

— —

S
ro

Figura 5.5: Movimentacdo de acordo com a estratégia de movimentacao

<

<

Na figura 5.5 podemos ver a aplicagdo da estratégia em um ambiente com as restrigdes

impostas anteriormente, onde o retingulo vermelho representa o robd.
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Capitulo 6

Testes

Neste capitulo serdao mostrados os resultados dos testes efetuados com o robd, utilizando as

técnicas de mapeamento e localizagcdo definidas neste trabalho.

6.1 Primeiro Teste

A figura 6.1 apresenta o ambiente no qual foi executado o primeiro teste, que € constituido
de paredes de densidades variadas. A figura 6.2 mostra os resultados obtidos pelo rob6 neste
ambiente. A figura 6.2(a) mostra as leituras dos sensores de distincia, e a figura 6.2(b) mostra
a aplicacdo do RANSAC nestas leituras. Nestas figuras os sinais verdes em forma de cruz
representam a localizacdo do robd, as marcas pretas sdo as leituras dos sensores, e as linhas
vermelhas sdo os landmarks do tipo R detectados através do RANSAC. A figura 6.2(c) apresenta
uma comparag¢do entre o mapa real, € o0 mapa obtido. Nota-se que, apesar de manter dimensdes
e formas similares, o mapa gerado ainda € bastante impreciso. A figura 6.2(d) exibe o resultado
final do mapeamento, onde as dreas em azul representam as dreas livres, enquanto as dreas em

preto representam obstaculos, e as dreas em branco sdo desconhecidas.



(a) Ambiente onde foi realizado o primeiro teste

3.5 metros

0,6 m§tros\4

(b) Dimensdes do ambiente do primeiro teste

SoJlaW G|

1,2 metros

Figura 6.1: Ambiente do primeiro teste
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(a) Resultados obtidos das leituras dos sensores (b) Landmarks e mapeamento obtidos a partir das

leituras dos sensores

F++++++++1
db

(c) Comparagdo entre o mapa obtido, e o mapa (d) Representagao final do mapa
real

Figura 6.2: Resultados do primeiro teste

6.2 Segundo Teste

O segundo teste foi executado em um ambiente com paredes de alta densidade. A figura 6.3
apresenta o ambiente no qual foi executado o segundo teste. A figura 6.4 mostra os resultados
obtidos pelo robd no ambiente, com representacdes andlogas ao primeiro teste. A figura 6.4(a)
mostra as leituras dos sensores de distancia, e a figura 6.4(b) mostra a aplicagdo do RANSAC
nestas leituras. A figura 6.4(c) apresenta uma comparagdo entre o mapa real, € o mapa obtido.
A figura 6.4(d) exibe o resultado final do mapeamento, onde as dreas em azul representam
as dreas livres, enquanto as dreas em preto representam obstdculos, e as dreas em branco sdo

desconhecidas.
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(a) Ambiente onde foi realizado o segundo teste

2.4 metros

(b) Dimensdes do ambiente do segundo teste

Figura 6.3: Ambiente do segundo teste
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(a) Resultados obtidos das leituras dos sensores (b) Landmarks e mapeamento obtidos a partir das
leituras dos sensores

(c) Comparagdo entre o mapa obtido, e o mapa (d) Comparagdo entre o mapa obtido, e 0 mapa
real real

Figura 6.4: Resultados do segundo teste

6.3 Terceiro Teste

O terceiro teste foi executado no mesmo ambiente do segundo teste, porém uma de suas pa-
redes foi alterada, retirando a parede de madeira, que tem alta densidade (madeira), e o substi-
tuindo por papeldo, que tem baixa densidade. Este teste foi feito para se obter uma comparagao,
e analisar se hd uma grande influéncia do material na leitura dos sensores. A figura 6.5 apresenta
o ambiente no qual foi executado o teste. A figura 6.6 mostra os resultados obtidos pelo robd no
ambiente, com representagdes analogas ao primeiro teste. A figura 6.6(a) mostra as leituras dos
sensores de distancia, e a figura 6.6(b) mostra a aplicagdo do RANSAC nestas leituras. A figura
6.6(c) apresenta uma comparagdo entre o mapa real, e o mapa obtido. A figura 6.6(d) exibe o
resultado final do mapeamento, onde as dreas em azul representam as dreas livres, enquanto as

areas em preto representam obstdculos, e as dreas em branco sdo desconhecidas.
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Figura 6.5: Ambiente onde foi realizado o terceiro teste
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(a) Resultados obtidos das leituras dos sensores (b) Landmarks e mapeamento obtidos a partir das
leituras dos sensores

(c) Comparagdo entre o mapa obtido, e o mapa (d) Comparacao entre o mapa obtido, e o mapa
real real

Figura 6.6: Resultados do terceiro teste

6.4 Quarto Teste

O quarto teste foi executado da mesma maneira do terceiro teste, porém foi adicionado um
obstaculo de 11 centimetros de largura, e 11 centimetros de profundidade, em uma posicao
arbitraria do ambiente. Este teste foi feito para analisar como o robd se comportaria diante o
obstdculo. A figura 6.7 apresenta o ambiente no qual foi executado o teste. A figura 6.8 mostra
os resultados obtidos pelo robd no ambiente, com representacdes andlogas ao primeiro teste. A
figura 6.8(a) mostra as leituras dos sensores de distancia, e a figura 6.8(b) mostra a aplicacao
do RANSAC nestas leituras. A figura 6.8(c) apresenta uma compara¢do entre o mapa real, e
o mapa obtido. A figura 6.8(d) exibe o resultado final do mapeamento, onde as areas em azul
representam as areas livres, enquanto as dreas em preto representam obstaculos, e as dreas em

branco sdo desconhecidas.
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Figura 6.7: Ambiente onde foi realizado o quarto teste
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(a) Resultados obtidos das leituras dos sensores (b) Landmarks e mapeamento obtidos a partir das
leituras dos sensores

(c) Comparagdo entre o mapa obtido, e o mapa (d) Comparacao entre o mapa obtido, e o mapa
real real

Figura 6.8: Resultados do quarto teste
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Capitulo 7

Consideracoes finais

O objetivo deste trabalho foi efetuar um estudo sobre o mapeamento e a localizacao de robds
moveis, simultaneamente, também chamado de problema SLAM. Foram apresentadas diferen-
tes métodos de solucdo do problema, dos quais a utilizagdo do filtro de Kalman se destacou.
Foram também apresentados os meios de extracdo de padrdes de referéncia do ambiente para
usar no processo do SLAM, conseguindo assim aumentar sua precisao e eficiéncia.

O filtro de Kalman foi certamente o ponto de maior dificuldade do trabalho. Este método
¢ altamente complexo, e por este motivo sua aplicacao ndo foi vidvel. O algoritmo RANSAC,
apesar de ter facil implementacao, necessita de calibragdes complexas e relativas ao ambiente,
0 que exige uma configuracdo da aplicagdo diferente para cada ambiente.

O robd foi construido para possibilitar a implementacao pratica de uma solucdo para o pro-
blema do SLAM, e teve uma boa performance, mesmo com um custo baixo e sensores re-
lativamente imprecisos. Os resultados foram como o esperado, € mostraram que € possivel
executar, com o equipamento utilizado, o0 mapeamento do tipo de ambiente proposto, com ar-
mazenamento da localiza¢do do robd. Embora os resultados nio sejam totalmente precisos, eles

correspondem a realidade, apresentando erros de precisdo devido a imprecisdo dos sensores.

7.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, os seguintes itens sdo de grande importancia:

Aplicacao de filtros: a aplicagdo de filtros como o filtro de Kalman estendido podem reduzir a

imprecisdo no processo do SLAM, trazendo assim resultados mais precisos.



Utilizacao de sensores mais precisos ou dinamicos: a aplicacdo de sensores como lasers ou
cameras de video permite mais precisdo, velocidade e novas possibilidades as quais o

sensor usado ndo permitia.

Elaboracao de estratégias de movimentacao mais complexas: Embora simples e utilizavel
na maioria dos ambientes do tipo proposto, a estratégia de movimentagdo usada neste
trabalho apresenta limitagdes e falhas, como a possibilidade de movimentacdo em circulo

ou de ignorar partes do ambiente.

Ampliacao do escopo do ambiente: Mudancas no hardware permitirdo ao robd explorar no-

vos tipos de ambientes.
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