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RESUMO

Um dos maiores desafios que a robdtica mével autdbnoma enfrenta na atualidade é o
problema da localizagdo e mapeamento simultaneos, conhecido como SLAM. Esse problema
surge por causa da complexidade da tarefa de navegar por um ambiente desconhecido e ao
mesmo tempo capturar informagdes desse ambiente, construir um mapa e se localizar no
mesmo. Os erros gerados pela imprecisdo dos sensores, que se acumulam com o passar do
tempo, utilizados para estimar o estado de localizagdo e mapeamento impedem que sejam

obtidos resultados confidveis apds longos periodos de navegagao.

Para resolver o problema descrito este trabalho apresenta um algoritmo de SLAM
probabilistico onde, o algoritmo proposto procura eliminar esses erros resolvendo ambos os
problemas simultaneamente, utilizando as informag¢des de uma etapa para aumentar a precisao
dos resultados alcangcados na outra e vice versa. Para tal, é utilizado um mapa métrico para
representar o ambiente em que o veiculo esta inserido. Este mapa € construido de forma
incremental utilizando a teoria de Bayes e a estimacao da posic¢do do veiculo € feita por um

Filtro ¢ — £ e ¢é corrigida por um método de sobreposicdo de obstaculo. Para demonstragio

da metodologia foi utilizado em um veiculo autdbnomo inteligente.

Palavras-chave: Veiculo Autonomo Inteligente, SLAM. Localizacdo e Mapeamentos

Simultaneos, Teorema de Bayes, Filtro « — £, Mapas Métricos, Sobreposi¢ao de Obstéculos.
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ABSTRACT

One of the greatest challenges that mobile robotics face nowadays is the matter of
simultaneous mapping and location of a vehicle, known as SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping). This problem arises due to the high complexity of navigating in an unknown
environment and capture its information at the same time. The errors resulted from the
impreciseness of the sensors accumulate with time and affect the estimation of the localization
state and mapping. Therefore, they do not permit that reliable data is generated after long

navigation periods.

In order to solve this problem, this work presents a probabilistic SLAM algorithm that
eliminates these errors, solving both problems simultaneously, using information of one stage
to increase precision of the obtained results and vice versa. To do so, a metric map is used to
represent the environment where the vehicle is inserted. This map is made incrementally

using the Bayes theorem and the estimation of the vehicle location is made by a o — f filter

and corrected by an obstacle overlapping method. To verify the suitability of such theory, the

generated algorithms were applied to an intelligent autonomous vehicle.

Keywords: Intelligent Autonomous Vehicle, Simultaneous Location and Mapping,

Bayes Theorem,  — f Filter, Metric Maps.
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CAPITULO I

1 INTRODUCAO

Localizacdo e Mapeamento Simultaneos ou SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping), pode ser definido como um problema onde um robd autonomo deve, através de
seus sensores, monitorar o ambiente ao seu redor buscando identificar obstaculos fixos ou
dindmicos. Com a correta definicdo do posicionamento destes obsticulos, o robd pode ser
capaz de montar um mapa e determinar sua posi¢do dentro deste ambiente. Como tanto a
defini¢do da trajetéria como a localizagdo dos obstidculos ou marcacdes sao realizados em
tempo real (sem a necessidade de nenhum conhecimento prévio), o SLAM € o primeiro passo
em busca da autonomia completa, principalmente se a aplicagdo for de veiculos autdnomos

nao tripulados.

Entretanto, esta é uma tarefa complexa que envolve grande grau de incerteza. A
primeira fonte de incerteza vem dos préprios sensores utilizados para realizar o SLAM. A
literatura mostra uma gama de possibilidades [1] [2] [3], onde cdmeras monoculares, com
visdo estéril, DGPS, sensores laser 2D e 3D, IMU (Inertial Measurement Unit) fornecem uma
quantidade enorme de dados que podem ser, e na realidade muitas vezes sdo, incompativeis.
As fontes desta incompatibilidade sdo diversas. Podem ser advindos de uma camera
identificando uma sombra como um obstaculo ndo percebido pelo sensor de varredura laser,
ou o problema oposto, um sensor laser ndo identificando algum obstaculo (fachadas de vidro,
ou veiculos prata) que foram identificados pela camera ou ainda a simples inclinacdo do

veiculo.

Outro ponto de incerteza apontado na literatura [4] refere-se ao fechamento de uma
volta, isto é, quando o veiculo retorna a algum ponto mapeado anteriormente. Nesta situagao,
se 0s obstdculos estaticos identificados pelo mapeamento atual ndo baterem com os mapeados
previamente, todo o mapeamento pode ficar com sua confiabilidade comprometida. Apesar de
técnicas de distribuicdo de erro através da modelagem por grafos sdo utilizadas para

minimizar este problema [5], os resultados ainda sao indesejados.
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Um terceiro problema, indiretamente relacionado ao fechamento de uma volta € a
correta identificacdo do que € um obsticulo estitico ou dindmico. Em ambientes reais um
carro estacionado por dias em um mesmo lugar ndo é um obsticulo estitico. A correta
identificacdo do que é estitico é fundamental para que a segunda situacdo de incerteza nao
aconteca. Outro problema relacionado a identificacdo de obstdculos estdticos é a mudanca
natural do ambiente. Neste sentido mapeamentos mais antigos correm o risco de ndo estarem
devidamente atualizados. Desta forma, além da incerteza do mapeamento, deve-se trabalhar
com a incerteza de que se os obstaculos identificados sdo ou nao estéticos, o que traz um novo

conjunto de desafios.

Para tratar destes problemas, o presente trabalho apresenta uma técnica hierdrquica
matricial. O primeiro passo para entender a metodologia € através da conceituacdo da matriz
de obstaculo ou MO. A MO € uma matriz responsdvel por representar o espaco no mundo
observado. Cada ponto nesta matriz ¢ um quadrado representando uma regido especifica do
espaco que pode conter um obstdculo, neste caso associar um valor 1, ou estar vazia
associando-se 0. Como a posicdo dos obstdculos pode variar devido as incertezas €

necessario sua captura e tratamento. Para tanto uma segunda matriz, da mesma dimensdo de

MO ira definir qual a probabilidade de que um dado ponto mo, ; seja igual a 1. Tal matriz é

j
denominada de matriz de probabilidade ou MP. Para a identificacdo da posi¢do corrigida do
veiculo dentro do mapa uma técnica de SLAM probabilistico serd utilizada [6], entretanto
algumas heuristicas serdo adicionadas ao problema para computar a probabilidade de um dado

obstaculo ser estatico ou dinAmico.

Apesar de que, como os resultados irdo mostrar, a abordagem do problema definida
como no passo anterior produz bons resultados, ¢ computacionalmente muito pesada em um
ambiente externo de grande porte. Ter uma unica matriz representando o mundo € uma
situacdo que a memoria cresceria ao quadrado do problema, levando rapidamente a um
estouro no esforco computacional. Entretanto € bastante 6bvio que as diversas partes de um
mapa, apesar de estarem fortemente conectadas umas com as outras, ndo necessitam estar
correlacionadas com os obstadculos umas das outras. Por exemplo, se o veiculo estd em uma
rua A, ele pode precisar saber aonde e como chegar a rua B, mas ndo precisa saber se um
poste ou uma casa previamente mapeado vao ou nao estar 1d. Da mesma forma o veiculo s6
precisa correlacionar obsticulos préximos a ele. Obstaculos distantes serdo alocados em

diferentes matrizes e estas serdo associadas/correlacionadas através de elementos de transi¢do.
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Ao abordar o problema desta forma, trés grandes problemas sdo resolvidos; tem-se um
modelo computacionalmente eficiente, consegue-se uma boa precisdo local e reduz-se o erro

global no processo de fechamento de mapas.

Para contextualizar as técnicas apresentadas, este trabalho se divide da seguinte forma.
No capitulo 2 serd apresentado o estado da arte de SLAM, sua evolucdo histdrica e principais
técnicas. O modelo matemdtico da metodologia utilizada e os algoritmos de implementagdo
utilizados serdo apresentados nos capitulos 3 e 4 respectivamente. Por fim, os resultados e as

conclusdes sdo apresentados nos capitulos 5 e 6.
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CAPITULO II

2 ESTADO DA ARTE DE SLAM

2.1 INTRODUCAO

Localizacdo e Mapeamento Simultaneos (SLAM) € um dos problemas fundamentais
para a navegagdo autdbnoma de robos [7], e por isso € um campo da robética que vem sofrendo
intensa pesquisa. Esse problema pode ser encarado como a dificuldade que um robd possui
de, partindo de uma posicao desconhecida, em um ambiente também desconhecido, construir
um mapa dos locais ja visitados e simultaneamente ser capaz de se localizar dentro desse
mapa. Uma solug@o para esse problema permitiria o surgimento de robds verdadeiramente
autdbnomos, capazes de navegar de maneira segura por ambientes desconhecidos e cumprir

objetivos sem a necessidade de auxilio externo de espécie alguma [8].

O mapeamento € um problema que consiste na integracdo de informagdes obtidas
pelos sensores de um robd dentro de uma determinada representacdo. Este problema pode ser
descrito pela pergunta "Com que o mundo se parece?”. Os aspectos centrais de mapeamento
sdo a representacdo do ambiente e a interpretacdo dos dados do sensor. Em contraste com
isso, a localizacdo é o problema de estimar a posicdo do robd em relacio a um mapa. Em
outras palavras, o robd tem de responder a questdo: “Onde eu estou?”’. Normalmente,
distingue-se entre uma posicao de trajetoria, onde a posicao inicial do robo é conhecida, e
localizagdo global, em que nido € dado nenhum conhecimento a priori sobre a posicdo de

partida.

SLAM ¢ definido como o problema de constru¢do de um mapa e, a0 mesmo tempo
localizar o robd dentro desse mapa. Na pratica, esses dois problemas ndo podem ser
resolvidos de forma independente um do outro. Antes que um robd possa responder a questao
com qual ambiente este se parece, a partir de um determinado conjunto de observagdes, ele
precisa saber de que locais essas observagdes foram feitas. Ao mesmo tempo, € dificil estimar

a posicao atual de um robd sem um mapa. Portanto, SLAM € muitas vezes referido como o
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problema do ovo e da galinha: Um bom mapa € necessério para a localizacdo, enquanto uma

estimativa exata da posi¢do € necessdria para construir um mapa.

2.2 EVOLUCAO HISTORICA

Durante a década de 80, alguns trabalhos apresentaram as bases para que se pudesse
alcancar uma defini¢do probabilistica para o problema de mapeamento [9]. Smith e
Cheesman, como descrito em [10], foram os primeiros a estabelecer uma base estatistica
relacionando os marcos (“landmarks”), que sdo estruturas do ambiente utilizadas pelo robd
como ponto de referéncia para se localizar durante a navegagdo, identificados através de
incertezas geométricas. Isso significa que, para um mapeamento ser consistente, a correlacao
entre as estimativas de diferente marcos deveria aumentar de precisdo, ou seja, crescer caso

houvesse sucessivas observacoes.

Com o trabalho de Smith [11], foi mostrado que estando o rob6 em um ambiente
desconhecido coletando observagdes de marcos para o mapeamento, as estimativas destes
marcos sdo correlacionadas devido ao erro de localizacdo do robo. Com isto, tornou-se
possivel estabelecer uma solu¢do comum para os problemas de localizacio do robd e do
mapeamento do ambiente, pois foi definido um vetor de estado que continha a posicao do
robo juntamente com a localizacdo de cada marco observado. Para cada nova observagao
realizada, havia uma atualizacdo desta estrutura. Este novo mapa foi chamado de mapa

estocastico.

Crucialmente, este trabalho ndo olhou para as propriedades de convergéncia do mapa
ou o seu comportamento em estado estaciondrio. Na verdade, foi amplamente assumido, visto
que os erros estimados no mapa ndo convergiriam, € em vez disso, exibiriam em um
comportamento aleatério, com um crescimento de erros ilimitado. Assim, dada a
complexidade computacional do problema de mapeamento e sem o conhecimento do
comportamento de convergéncia do mapa, os pesquisadores, ao invés de focar em uma série
de aproximacdes para o problema de mapeamento consistente, os quais forcam que as
correlagdes entre os marcos sejam minimizadas ou eliminadas, reduziram o filtro completo
para uma série de marcos desassociados (por exemplo,[10] e [12]). Também por estes

motivos, o trabalho tedrico sobre o problema de mapeamento e localiza¢cdo combinado chegou
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a um impasse temporario, com o trabalho muitas vezes focado em mapeamento ou localizagao

como problemas distintos.

A descoberta conceitual veio com a percep¢do de que o problema de mapeamento e
localizagdo combinado, uma vez formulado como um problema de estimagdo simples, era
realmente convergente. Mais importante ainda, foi reconhecido que as correlagdes entre os
marcos, que a maioria dos pesquisadores tentaram minimizar, eram na verdade a parte critica
do problema e que ao contrdrio, quanto mais estas correlacdes cresciam, melhor eram a
solucdo. A estruturacdo do problema SLAM, a convergéncia dos resultados e a criacdo do
acronimo SLAM foram apresentados pela primeira vez em 1995, no Simpdsio Internacional
sobre Robotics Research, em um trabalho de pesquisa de robdtica mével [13]. A teoria
fundamental sobre a convergéncia e muitos dos resultados iniciais foram desenvolvidos por
Csorba [14]. Varios outros grupos ja trabalhavam com mapeamento e localizagdo,
notavelmente no Instituto de tecnologia de Massachusetts [10], Zaragoza [15] [16] ACFR em
Sidney [17] [18] e outros [19], e comecaram trabalhando seriamente com SLAM - também
conhecido como concurrent mapping and localization (CML) - em ambientes internos,

externos e subaquéticos.

Atualmente, os trabalhos estdo focados na melhoria da eficiéncia computacional que
abordam questdes como associacdo de dados ou fechamento de voltas. Um ponto importante
foi o Simpdsio Internacional de Robotics Research em 1999 (ISRR'99) [10] onde foi realizada
a primeira sessdo SLAM e onde foi alcancado um grau de convergéncia entre os métodos
baseados em filtro de Kalman e métodos de mapeamento e localizacdo probabilistica

introduzidos por Thrun [20].

Ha4 muito mais o que dizer sobre a histéria das descobertas que foram feitas em

SLAM, mas os fatos que estdo mencionados aqui sao talvez os mais importantes [10].

2.3 LOCALIZACAO E MAPEAMENTO SIMULTANEOS (SLAM)

Localizag@o é um problema muito importante na navegacao de robos autonomos e esta
relacionado com a capacidade do robd em conhecer a sua posicdo, em um sistema de
coordenas, através do uso de sensores. Similarmente, o mapeamento relaciona a capacidade

de distribuir, dentro desse mesmo sistema de coordenadas, as estruturas que se encontram ao
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redor do robd. Fornecer um mapa confidvel ao rob6 do ambiente em que estd inserido, nem
sempre € possivel, pois este pode mudar durante a navegagao ou até mesmo ser desconhecido,
cabendo ao robo gerar e explorar esse mapa [21]. Com o mesmo principio, nem sempre &
possivel fornecer uma localizag¢do precisa do veiculo a cada instante, pois existem situacdes
onde sistemas absolutos de posicionamento, como o GPS, nio funcionam ou ndo fornecem

resultados confidveis [22].

Nesses casos, o robd dever ser capaz de estimar a sua localizacdo e de mapear o
ambiente através dos seus proprios sensores embarcados. As informagdes geradas pelos
sensores podem possuir erros por causa das limitagdes fisicas dos mesmos ou por fendmenos
que nao podem ser modelados devido a sua complexidade ou imprevisibilidade. Esses erros
fazem com que as estimativas geradas pelo rob0 sejam imprecisas, limitando assim a
utilizacdo em algoritmos posteriores que dependam de resultados mais precisos de

mapeamento e localizacao.

A primeira tentativa proposta para resolver a problema dos erros foi construir sensores
cada vez mais precisos, que possuiriam um erro inerente cada vez menor, proporcionando
assim um resultado mais confidvel. O aumento da precisdo dos sensores fez com que estes se
tornassem cada vez mais caros € com isso esse tipo abordagem deixou de ser atrativa, sendo
necessarios investimentos cada vez maiores para gerar aumentos de precisdo cada vez
menores. E obvio que serd impossivel eliminar completamente os erros inerentes aos
sensores, por causa de fatores que estao fora do controle do projetista. Esse tipo de abordagem
apenas oculta o problema ao invés de eliminid-lo. Em uma navegacdo suficientemente
prolongada esses erros se tornariam grandes o suficiente para comprometer os resultados

finais.

Sendo impossivel eliminar esses erros € com o surgimento da chamada robética
probabilistica [23], observou entdo que os erros passaram a ser incorporados aos modelos
utilizados, que até entdo apresentavam caracteristicas deterministicas e onde os estados de
localizacdo e mapeamento do robd apresentavam valores tnicos. A obtengdo de estimativas
precisas se torna entdo uma questdo de minimizar as incertezas contidas em cada uma das
varidveis de interesse, o que pode ser feito a partir do acimulo de informagdes [24] visando

eliminar os erros aleatdrios gerados pelos ruidos apresentados pelos sensores.

O problema de mapeamento e localizacdo possui solu¢do simples quando tratados de

forma separados, ou seja, quando o outro ja estiver resolvido, como € o caso da localizacdo do
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robd dado o mapa do ambiente ou o mapeamento dado a localizacdo do veiculo a cada
instante. Esse fato acontece porque ambos os problemas nao podem ser resolvidos de forma
independente, pois estdo vinculados entre si. Para o mapeamento € necessario a localiza¢do do
robd para que possam ser distribuidas as informagdes obtidas pelos sensores em um sistema
de coordenadas, por sua vez, para a localizacdo € necessario o mapa do ambiente para que
através das informacdes obtidas pelos sensores possam estimar a posicio do robdé no

ambiente.

Dessa forma, caso uma dessas estimativas apresente algum erro, esse erro sera
propagado para a outra, devido ao caréter iterativo do processo, esse erro tende a acumular,
invalidando os resultados finais. Por isso, torna-se necessario tratar simultaneamente as
incertezas envolvidas no processo procurando minimizéd-las a cada iteragcdo, evitando assim
que os erros gerados se acumulem. A Figura 2.1 apresenta situagdes onde o erro €
acumulativo gerando uma localiza¢do imprecisa € um mapeamento que niao corresponde ao

real invalidando todo o trabalho.

Figura 2.1 - a) Localizacao sem erros b) Localizacao com erros ¢) Mapeamento sem
erros d) Mapeamentos com erros.




21

2.3.1 LOCALIZACAO

Um componente fundamental para qualquer sistema de navegacdo autdnoma é a
capacidade de se localizar dentro do ambiente no qual se encontra [25]. Para que um robo
navegue, partindo de um ponto e chegando a outro, € necessario que 0 mesmo receba sinais de
controle que facam com que ele se movimente pelo ambiente. Em navegacdo autdonoma, o
robo deve ser capaz de calcular iterativamente quais sao os sinais de controle necessarios para
sair de uma posi¢ao e chegar ao seu objetivo de forma segura e eficiente. Dessa forma, o robd
autbnomo deve monitorar o seu deslocamento através de sensores, € estimar O seu

posicionamento no ambiente, podendo definir se estd aproximando ou nao do seu destino.

Algumas técnicas utilizadas para localizac¢ao sdo descritas a seguir.
23.1.1 ODOMETRIA

Odometria é o método de navegacao mais utilizado para o posicionamento de um robd
movel, isso se deve ao fato de ser um modelo simples de localizacdo que envolve apenas
parametros internos do robo, e ndo depende da obtencdo de informacdes do ambiente ao seu
redor. Sabe-se que a odometria fornece uma boa precisao de curto prazo, € barato e permite
taxas de amostragem muito altas. Um sistema de odometria consegue, com o auxilio de
encoders, determinar a rotacdo dos eixos dos atuadores responsaveis pela movimentacao do
rob6 em um determinado intervalo de tempo, e integrando esses valores consegue calcular
qual o deslocamento realizado nesse intervalo. No entanto, a ideia fundamental de odometria é
a integracdo das informacdOes do movimento incremental ao longo do tempo, o que leva
inevitavelmente a acumulagdo de erros. Particularmente, o acimulo de erros de orientagdo ird
causar erros de posicao de grande porte que aumentam proporcionalmente com a distancia

percorrida pelo robd, como mostrado na Figura 2.1 b).
23.1.2 GPS

Outra técnica utilizada para obter a localizagdo € o GPS (Global Positioning System).
O GPS ¢é um dos sensores utilizados para obter uma informacao precisa e absoluta sobre a
posicdo do veiculo autbnomo. Esse sistema utiliza o conceito de tempo de chegada (TOA -
time of arrival) para determinar a posi¢do do receptor, neste caso, a do robd autdonomo [26].

Devido a grande e complexa itera¢do de varios fatores descritos em [27], a precisdo do GPS ¢é
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de cerca de 15 metros. Com uma imprecisdo tdo alta, torna-se necessdrio a utilizagdo de outras
técnicas que complementam o GPS, como o caso do filtro de Kalman e da odometria,
podendo ser incorporado no sistema outros sensores para aprimorar a estimagao da posi¢ao. A

maior desvantagem dessa técnica é que s6 pode ser utilizada em ambientes abertos.
2.3.1.3 ESTIMATIVA DE LOCALIZACAO

A estimativa de localiza¢ao do robd, cuja incerteza possui um limite superior, s6 pode
ser obtida através de referéncias absolutas de posicionamento, ou seja, referéncias que nao
dependem do estado de localizacdo anterior [28]. Outra possibilidade € a utilizacdo de
estruturas fixas no ambiente em que o robd pode utilizar como ponto de referéncia para se
localizar [29]. Essas estruturas sdo conhecidas como marcos, € devem possuir propriedades

que permitam a sua deteccao e posterior reconhecimento [30].

A posicao desses marcos no ambiente ndo depende de valores de localizacao do robd e
por isso a estimativa obtida serd absoluta, limitada apenas pela incerteza relativa a posicao do
marco no ambiente e do sensor utilizado para realizar a observacdo. Essa estimativa pode ser
incorporada aquela obtida incrementalmente pela odometria e a fornecida através do DGPS de

maneira a gerar uma quarta estimativa mais precisa do que as trés iniciais [22].

Nao é sempre que um mapa confidvel do ambiente pode ser fornecido anteriormente a
navegacao, seja porque o proprio ambiente ainda nao foi explorado ou porque ele ainda nao é
conhecido, e nessas situagdes o robd deve também construir incrementalmente o mapa que
utilizard para se localizar e movimentar, sendo essa a base para o surgimento do problema do

SLAM.

2.3.2 MAPEAMENTO

Para que um rob6 auténomo consiga cumprir os seus objetivos de forma autdonoma e
segura é necessario que o mesmo seja capaz de construir um modelo do mundo ao seu redor e
a partir desse modelo tomar suas decisdes. Para construir o modelo do mundo ao seu redor o
robo tem que ser capaz de identificar os objetos que estdo a sua volta, se possivel antes de
colidir com eles. Para que isso seja possivel é necessdria a utilizagdo de sensores que tem a
capacidade de perceber o ambiente, como por exemplo, scanner laser, cameras e

infravermelho que utilizam a propriedade da luz e sonares que utilizam ondas mecanicas.
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Conforme o veiculo se movimenta pelo ambiente, ele realiza observagdes das estruturas ao
seu redor e decide se simplesmente pode reagir a elas, como desviar de um obstaculo ou

armazenar essas observagdes para que possam ser utilizadas posteriormente [31].

O armazenamento dessas informagdes € feito através de mapas, que representam o
ambiente em que o robd estd inserido. O mapa representa 0 modelo do mundo observado pelo
rob0 através dos seus sensores € este deve conter informagdes consistentes. As informacdes
armazenadas podem representar de certa maneira uma caracteristica do ambiente, como por
exemplo, a coordenada de um obstaculo no mundo. Quando o robd realiza uma observacao,
inicialmente deve determinar a qual regido do ambiente essa observacao pertence ou estd
vinculada e a partir desse momento atualizar essa informacdo no mapa de maneira que ela
reflita o estado observado. Caso a regido ndo tenha sido observada ainda, a informacdo €
adicionada ao mapa e serd atualizada novamente quando essa mesma regidao for observada

novamente.

Os sensores responsaveis pelo mapeamento do ambiente ndo fornecem informagdes
exatas, pois estio sujeitos a erros que nao podem ser previstos ou modelados. Dessa forma, as
informagdes que serdo adicionadas a0 mapa possuem certo valor de incerteza e isso fard com
que o mapa obtido seja apenas uma estimativa da realidade [32]. Essa imprecisdo pode ser
transmitida ao mapa e com isso uma varidvel pode ser atualizada com um estado que nao
corresponde a realidade. Esses erros podem ser corrigidos através do acimulo de observagdes
[33], que tende a fazer com que erros aleatérios sejam eliminados e o estado da varidvel

convirja para o estado real.

Os mapas expressam a informacdo que eles contem atribuindo valores aos seus
elementos. A natureza desses elementos varia dependendo do tipo de mapa, e pode
corresponder a um amplo espectro de possiveis estruturas. Assim, a tarefa de mapeamento
corresponde a atribuicdo de valores aos elementos do mapa, relacionando cada um a certa
posicdo. Os mapas na robdtica recebem nomes diferentes de acordo com os elementos que
eles usam para descrever o ambiente. O mapa ideal a ser utilizado por um robd depende da
tarefa a ser executado e do ambiente em que estd inserido. Também dependem das
caracteristicas do robo, tais como os tipos de sensores € como o robd se movimenta. Existem
vérios tipos de mapa e podem ser classificados em: mapas métricos, mapas topoldgicos,
mapas de caracteristicas e mapas probabilisticos [34] [35]. A Figura 2.2 ilustra alguns dos

mapas que serdo abordados a seguir.
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La » B
a) Mapa métrico b) Mapa de ¢) Mapa topologico
caracteristi-
cas

Figura 2.2 - Tipos de Mapas (34).

2.3.2.1 MAPAS METRICOS

O objetivo do mapa métrico € representar o ambiente com um alto nivel de detalhe,
tratando as informagdes coletadas pelos sensores e relacionando-as com o tamanho e forma
dos objetos e os limites das dreas livres para navegacdo. Para que isso seja possivel, os mapas
métricos dividem o espaco 2D ou 3D em células regulares, as quais representam
caracteristicas de interesse sobre o local, como por exemplo, ocupacdo (possui algum
obstaculo que impede a navegacdo), a probabilidade da 4rea estar vazia (pode ser atravessada
pelo robd), dados como o conjunto de estados observados desde o inicio da navegacdo. Um
exemplo cldssico de mapa métrico € o mapa de grade de ocupacgdo [36] [34], que representa o
ambiente como uma matriz de forma que cada célula contém a probabilidade de que esse

espaco esteja ocupado por um obstaculo ou nao.

Em geral, os mapas métricos exigem um alto esforco computacional e um grande
espaco na memoria, pois a atualizacdo do mapeamento é um processo que envolve somente
algumas células de cada vez e o mapa tende a crescer conforme o tamanho da drea mapeada.
No entanto, o mapa métrico salva as informacdes no proprio dominio do sinal do sensor,
assim a tarefa de localizacdo é executada de forma mais simples e devido a alta densidade de

informacao o resultado da localizacdo é mais preciso e menos sujeito a ambiguidades [34].
2322  MAPAS TOPOLOGICOS

Os mapas topoldgicos também podem ser chamados de mapas relacionais [34] porque
fornecem as relagdes entre os varios locais ou objetos presentes no ambiente geralmente sob a

forma de um grifico. Mapas topoldgicos registram informagdes sobre determinados
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elementos ou locais do ambiente, chamados marcos. Assim, os elementos dos mapas
topoldgicos sdo os marcos e as relacdes. Essas relagdes podem ser de vérios tipos. Elas podem
indicar o descolamento entres dois marcos, a existéncia de um caminho entre eles, os

comandos de controle que movem o veiculo de um marco ao outro, e assim por diante [37].

Mapas topoldgicos exigem muito menos memoria quando comparados aos mapas
métricos, por essa razdo sao apropriados para mapeamento de grandes dreas. Segundo Dudek
[38], a principal vantagem desta abordagem € sua natureza qualitativa e sua relagdo com a
teoria de cognicdo humana. Além disso, os mapas topolégicos sdo geralmente menos
complexos que os mapas geométricos; muito mais eficientes no processo de planejamento de

caminhos [39] e mais flexiveis a no¢ao de estado.
2.3.2.3 MAPAS DE CARACTERISTICAS

Outra maneira de se armazenar informagdes coletadas pelos sensores do veiculo é
através dos chamados mapas de caracteristicas, que filtram essas informagdes em busca de
padrdes relevantes de alguma forma para a aplicacdo onde esse mapa serd utilizado [40].
Esses padroes podem ser apenas algumas estruturas espaciais, tais como pontos, paredes
fronteiricas, ou objetos. Por outro lado, esses padrdes ou caracteristica espaciais do ambiente
tém sua posicdo absoluta atribuida, bem como outras eventuais informacdes relacionadas a
elas, essas informacgdes estdo relacionadas somente as caracteristicas armazenadas no mapa,
ou seja, essas informacdes ndo apresentam relacdes entre caracteristicas diferentes como € o

caso do mapa topoldgico.

Essa abordagem gera um menor custo computacional de manutencdo, pois lida com
uma menor quantidade de informagdes. Contudo, surge o custo decorrente da busca por
padrdes nas informagdes que sejam relevantes para a aplicacdo em questdo, assim como a
caracterizacdo desses padrdoes de maneira a permitir a correspondéncia com estruturas
semelhantes. Como as varidveis em um mapa de caracteristicas ndo possuem posi¢oes fixas
no espago como acontece em um mapa métrico, a incerteza quanto a essa estimativa pode ser
incorporada diretamente no pardmetro que a define, sob a forma de uma distribuicdo de

probabilidades similar a utilizada no tratamento do problema de localizagdo [31].
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23.24 MAPAS PROBABILISTICOS

Outro tipo de mapa sdao os mapas probabilisticos proposto por Smith, Self e
CheeseMan [11] como uma ferramenta para tratar incertezas espaciais originadas das medidas
sensoriais e dos movimentos do robd na representacdo espacial, ao invés de considerd-las
como um problema geométrico a parte. Neste tipo de representacdo, tanto os obstiaculos
quanto o robd sdo representados como um conjunto de objetos que sdo descritos pela
localizagdo juntamente com uma matriz de covariancia que descreve o relacionamento

espacial entre eles [32].

Este tipo de representacdo € frequentemente usado com EKF (Extended Kalmam
Filter). O principal problema é a necessidade de armazenar uma matriz de covariancia
necessaria para a convergéncia do mapa. Esta matriz cresce quadraticamente com a
quantidade de objetos observados resultando em um alto esfor¢co computacional quando o

ambiente a ser mapeado € grande [35].

2.4 PRINCIPAIS TECNICAS

Nos udltimos anos, os problemas de mapeamento e localizacdo de robds, nos mais
diversos tipos de ambientes, se tornaram uma atrativa drea de pesquisa. Ha duas principais
vertentes para a solucdo do problema de SLAM: uma usa um filtro estocéstico conhecido
como Filtro Estendido de Kalman ou EKF (Extended Kalmam Filter) [7] [41] [42] [43],
enquanto a outra utiliza filtro de particula, também conhecido como FastSLAM [44] [45]

[46].

Para estes dois tipos de solucdo, € necessario que se tenham os modelos do rob6 e de
observacao de marcos de referéncia. Assim € possivel utilizar a teoria bayesiana para a
atualizacdo do mapa. Sendo este mapa um vetor de estado adicionado de ruido gaussiano, a
solugdo computacional mais utilizada é através do EKF. Porém o grande problema deste
método consiste no esforco computacional por causa do crescimento do vetor de estado do
sistema (ou do mapa estocdstico). Para cada novo marco encontrado, um novo elemento &
adicionado ao mapa. Contudo, como demonstrado por [7], a convergéncia da solugdo é

garantida.
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E notado em [47] que o problema do SLAM, dado a localizagio do robd, pode ser
decomposto de maneira exata em um conjunto de problemas menores de estimacdo que
podem ser entdo resolvidos de maneira independente [31]. O FastSLAM [48] utiliza essa
propriedade para, ao invés de lidar com uma tnica matriz de alta dimensionalidade, lidar com
um conjunto de matrizes menores que podem ser resolvidas eficientemente € com um
escalonamento computacional menor. Ao invés de se lidar com cada marco individualmente
pode-se também dividir o mapa construido pelo robé em um conjunto de mapas menores, que
sao atualizados localmente com um custo computacional menor. Solu¢des que utilizam essa
abordagem sao apresentadas em [49], [S0] e [19], conseguindo bons resultados localmente,
mas com dificuldades em fechar loops muito grandes devido a divergéncia global gerada

pelas atualizagdes locais.

Ha outras solugdes aplicadas ao problema de SLAM que ndo necessariamente seguem

as principais metodologias que utilizam filtragem.

Duckett [51] propds a utilizacdo de algoritmo genético para a resolu¢do do SLAM,
tratando-o como um problema de otimizacgao global. A desvantagem, segundo o préprio autor,
¢ ainda o esforco computacional gasto para obter uma representacdo acurada. Frese [52]
apresentaram uma solu¢do utilizando a metodologia de minimizacdo de erro quadratico,

modificada de forma a permitir atuagdo em tempo real.

Ja Schoroeter [53], dentro de uma filosofia mais simplificada, utilizaram a correcio
em tempo real dos erros de odometria para a constru¢do do mapa. Pedrosa apresentaram um
SLAM geométrico [54] [55], onde no qual o mapa é do tipo topoldgico, porém enriquecido
com informac¢des métricas dos ambientes definidos como locais (salas, quartos e corredores).
Tais informacdes métricas eram obtidas por informacdes sensoriais € o erro na posi¢ao do
robo era mantido dentro de limites devido a consideracdo do conhecimento abstrato inicial da

forma geométrica padrao do ambiente local onde o robo se encontrava.
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CAPITULO III

3 METODOLOGIA

3.1 INTRODUCAO

Este trabalho foi desenvolvido utilizando Veiculos Auténomos Inteligentes, que sio
veiculos que operam de forma autdonoma, ou seja, sem a intervencdo de pessoas. Um
automodvel normal foi modificado de forma a possibilitar todo o desenvolvimento deste
trabalho. Esse veiculo mais todo o sistema mecanico, eletronico e de software embarcado
formam o que é chamado de Veiculo Autonomo Inteligente. O veiculo utilizado é um
automoével Chevrolet Zafira modelo Elite ano 2008 que recebeu uma série de adaptacdes
mecanicas para receber todos os equipamentos do sistema de eletronica, software embarcado,

atuadores e sensores necessarios para sua automatizagao.

O Veiculo Auténomo Inteligente foi estruturado de forma a permitir que através de um
sistema de navegacdo um automoével comum automatizado possa realizar determinadas acoes
de forma auténoma e inteligente sobre o ambiente em que estd inserido. O ambiente em que o

Veiculo Auténomo Inteligente estd inserido apresenta as seguintes caracteristicas:

e Apenas variagdes no ambiente proximas o suficiente para serem captadas pelos

sensores instalados no veiculo sio percebidas;

e O comportamento do ambiente ndo pode ser previsto ja que é um ambiente

constantemente alterado por outros agentes além do veiculo;

e O ambiente estd sempre alterando seu estado mesmo que o veiculo ndo esteja

executando nenhuma acio;
e E um ambiente fisico real.

Essas caracteristicas determinam o ambiente como sendo parcialmente observavel,
estocéstico, sequencial, dindmico e continuo [56]. Esses fatores resultam em um ambiente

complexo que necessita de algumas simplificacdes para ser interpretado de forma
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conveniente. As simplificagdes aqui adotadas permitem que o problema de mapeamento seja

resolvido de forma simples, segura e confidvel.

O foco deste trabalho esta voltado para a tarefa de mapeamento e para as ferramentas
envolvidas para obter a representacdo desejada do ambiente de trabalho do Veiculo
Autdénomo Inteligente. Porém, durante o processo de exploracdo e mapeamento do ambiente,
o Veiculo Autonomo Inteligente pode perfeitamente utilizar as informacdes recém-adquiridas
do espaco local para atualizar a sua posicdo. Mas diferentemente das abordagens
probabilisticas comumente aplicadas, foi utilizada uma metodologia baseada em relacdes
geométricas. Ou seja, o veiculo, valendo-se do conhecimento prévio da estimativa da sua
posicao através de sensores como DGPS e odometria, tendo o formato geométrico formado
pelos obstaculos juntamente com a confiabilidade da posi¢dao dos obstidculos que estdo no
ambiente no qual estd inserido, e de informacdes de distancia obtidas de seus sensores,
determina a sua posi¢do com maior precisao relativa ao ambiente local. Contudo, nada impede
que os métodos baseados no EKF sejam aplicados. Assim, garante-se que o desenvolvimento

da abordagem apresentada esteja completamente inserido no contexto de SLAM.

Primeiramente na secdo 3.2 serd abordada a técnica de localizacdo do veiculo. Esta
localizacdo € feita de forma independente do mapeamento, através de sensores de posi¢ao

como o DGPS e o método de odometria. A partir de um filtro @—f e os dados coletados

estima-se a posi¢ao do veiculo.

Na secdo 3.3 serd mostrado como o ambiente em que o veiculo estd inserido sera
representado e como as informacdes dos sensores serdo armazenadas, qual tipo de mapa foi

utilizado e como € feito a construcdo e preenchimento do mapa.

Na secdo 3.4 serd apresentada a técnica de SLAM, que através da primeira estimativa
da posicdo do veiculo gera-se um mapa e através desse mapa corrige a posi¢do do veiculo,

aumentando assim a precisio da posi¢ao.

3.2 TECNICA DE LOCALIZACAO

Utilizando as leituras atuais dos sensores, o veiculo deve ser capaz de determinar e
manter atualizada a sua posi¢do e orientacio em relagdo a este ambiente, mesmo que oOs

sensores apresentem erro e/ou ruido.
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Primeiramente, uma estimativa da posi¢cdo do veiculo € calculada através de um filtro

a— 3, desenvolvido em [27], utilizando os dados dos sensores. O filtro a— f € utilizado

para combinar dados obtidos de diferentes sensores para encontrar a melhor estimativa da
posicado do veiculo baseada na corre¢do de cada medida individual. Uma breve explicacao do

filtro a— f € apresentada na subsecdo 3.2.1.

3.2.1 FILTRO a- 8

O filtro a—/f é uma versdo de estado estaciondrio do filtro de Kalman. Sob
condicdes de processos de ruido estaciondrio e uma taxa fixa de medicdo, o filro a—f ¢é

equivalente ao filtro de Kalman correspondente ao estado estaciondrio. Devido as condi¢des

restritivas, o filtro a—f apresenta estimativas de qualidade inferior, no entanto, a
simplicidade e eficiéncia computacional do filro a—/f justificam a sua utilizacdo em

diversas aplicacoes [19].

Um filro @—f é um filtro de Kalman para um modelo de movimento com

velocidade quase constante sob condicdes de estado estaciondrio, que sdo resultado de uma

taxa de dados constante e processos de ruido estaciondrio.
O modelo de estado € dado por
X, =Ax, (3.1

onde X, € o vetor de estado do sistema no instante kK e A ¢ a matriz que define a dindmica do

sistema. A equacdo de medi¢do é dada por

Z,=HX, (3.2)

onde Z, ¢ amedida no instante ke H ¢ uma matriz que define a saida de medigao.

Considerando que X,,; denotam as estimativas do estado e da covaridncia em k dadas

as medicoes no instante j, o filtro é descrito com as seguintes equacoes
Atualizac¢do do Tempo (Predi¢ao)

X =AX s (3.3)

Atualizacdo da Medi¢ao (Corregdo)
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Xklk = Xklk—l + Kk (Zk - Hklk—l) (34)
O modelo de estado para o filtro @—/f ¢é um vetor de estado simples de dois

elementos dado por:
X, =[x x1T (3.5)

Onde x, ¢é posi¢do e x, € velocidade. O sistema dindmico para o filtro a—f é

modelado com

A—lt 3.6
=y | (3.6)

Onde ¢ € o tempo entre as medicoes. Substituindo os valores abaixo em 3.3 ¢ 3.4

H=[l 0] e Kk{a ﬁ} 3.7)

t

Tem-se:

Atualizacdo do Tempo;

Xppeor = Xy T X (3.8)
Xkt = X (3.9)
Atualizagdo da Medigao;
X = X +O(X, — X)) (3.10)
Xk = Xrik—1 +7(x1< — Xet) 3.11)

Com base na metodologia explicada o filtro & — f ¢ utilizado para estimar a posi¢do

(x,y) e a orientagdo w do veiculo em coordenadas globais. Obtendo assim, o vetor

P(x,y, v) do veiculo, mostrado na Figura 3.1.
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.{Y

Figura 3.1 - Representaciao da Posicao do Veiculo (56).

3.2.1.1 FILTRO - 8 APLICADO NA ESTIMATIVA DA POSICAO
(x,y)

As Equacdes 3.8 e 3.10 sdo utilizadas para estimar e corrigir a posicdo do veiculo,

respectivamente. A estimativa do valor de (x,,_,) € dado pela cinemdtica com base nos dados
anteriores (x,_,,_,) € a corregdo do valor de x estimado (x,,) € calculada considerando o valor

de x, como o valor obtido pelo DGPS. O valor de & escolhido foi de 0.15. Esse procedimento é

realizado também para y .

3.2.1.2 FILTRO - 8 APLICADO NA ESTIMATIVA DO ANGULO
y

Assim como para a posi¢do, as Equagdes (3.8) e (3.10) sdo utilizadas para estimar e

corrigir o angulo do veiculo, respectivamente. A estimativa do valor de ¥ (y,,_,) € dado pela
cinemdtica com base nos dados anteriores (¥, ,,_,) € a corre¢cao do valor de y estimado

(¥,,) € calculada considerando o valor ¥, de como o valor calculado utilizando os dados do

DGPS, ou seja,

y=tan™ (ﬂj (3.12)

dx

O valor de & escolhido para este caso foi de 0.10.
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3.3 MAPEAMENTO

Para que o Veiculo Auténomo Inteligente consiga cumprir os seus objetivos de forma
autdbnoma e segura € necessario que o mesmo seja capaz de construir um modelo do mundo ao
seu redor e a partir desse modelo tomar suas decisdes. Para isto o veiculo necessita armazenar
as informagdes coletadas pelos seus sensores, a maneira escolhida foi através dos mapas

métricos, que fazem uso de uma estrutura conhecida como grade de ocupacao [36].

A grade de ocupacgdo, tratada neste trabalho de forma bidimensional, pode ser
modelada como uma matriz M’ onde cada célula m, , € uma varidvel que representa uma

regido discretizada e bem definida do ambiente e armazena o estado em que ela se encontra

em um determinado instante ¢ .

Cada uma dessas varidveis € caracterizada pelas suas coordenadas no ambiente, € 0
seu estado indica a probabilidade daquela regido estar vazia (pode ser atravessada pelo
veiculo) ou ocupada (possui algum obsticulo que impede a navegacdo) dados os estados de

localizagdo X,, do veiculo e o conjunto de observagdes Z,, realizadas desde o inicio da

. . ., -1 .
navegacdo. Por convencao, m;,y indica o estado ocupado da varidvel e m,,, o estado livre. A

representacdo do ambiente por mapa métrico utilizando grade de ocupacgido € apresentada em

(3.13),

my o m m_io m, o
my, m m._, m,, -
t : : .. : : xy =
M=l SR : (3.13)
E =pm 1Z,.X,,)
xy p Xy 0t 2“0
my ., M, m_, o M
mO y rnl,} mx—l y mx y
em que:

t z . ~ . ~
e M : é uma matriz que representa a grade de ocupacéo e leva em consideragio

todas as informacdes obtidas pelos sensores até o instante 7;

* m, : regido do ambiente representado pela grade de ocupagdo com a

probabilidade de estar vazia ou nio, até o instante ¢;
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o X, ={x,,x,..x}={X,,,,x}: conjunto de dados com todas as posi¢des do

veiculo até o instante ¢ ;

o 7, =1z0-22)={Z,, -2, }: conjunto de dados de todas as observagdes

feitas pelos sensores até o instante 7 ;
A atualizacdo da grade de ocupacgdo € feita através do teorema de Bayes [47], um
resultado da teoria de probabilidades que permite atualizar iterativamente as distribui¢des de

probabilidades de uma varidvel aleatéria conforme novas informagdes referentes a ela sdo

obtidas. A formulagdo do Teorema de Bayes € apresentada em (3.2),

p(m;,y)P(Zz | m;,y’ xt)

p(m, 1Z,x)= (3.14)

p(m’ ) p(Z,\m,x)+ p(m,) p(Z, | iy, x,)

em que:

e 7 ={z,,%,..-,2, } : indica o conjunto de observagdes no instante ¢ ;
o z,’( : observagdes realizadas no instante ¢ ;
® Xx ,aposi¢cdo do robd no instante ¢;

Cada varidvel do mapa possui uma posi¢do fixa no ambiente, a incerteza inerente as
observacdes fornecidas pelos sensores faz com que seja atualizado um conjunto de varidveis,
de acordo com a probabilidade de cada uma delas representar a posi¢ao que foi efetivamente
observada. Para este trabalho, a probabilidade de acerto das observagdes realizadas pelo

sensor utilizado é considerada alta.

Considerando que o sensor do veiculo detecta apenas regides ocupadas e que 0s sinais
enviados e recebidos viajam no espago antes de interagir com os objetos detectados, pode-se
concluir que os resultados de observacdo sdo de regides ocupadas e todo o espaco

intermediario € de regides livres.
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3.4 METODO DE SLAM PROBABILISTICO

Como a técnica de localizacdo utilizada para estimar a posi¢cao de veiculo apresenta
erros considerdveis para o mapeamento, surgiu entdo a necessidade de desenvolver uma
técnica de SLAM que corrigisse a posicao do veiculo através do mapeamento existente e ao
mesmo tempo atualizar o mapa com os dados dos sensores a partir da posi¢do do veiculo
corrigida. A técnica utilizada para corrigir o posicionamento do veiculo € chamada neste

trabalho de método de sobreposi¢cdo de imagens.

O problema de sobreposicdo de imagens tem sido amplamente estudado pela
comunidade de visdo computacional. A maioria dos trabalhos tem-se centrado sobre o
problema geral de casar uma imagem de uma posi¢do arbitrdria a uma orientacdo relativa a
um determinado modelo. A sobreposicdo é realizada da seguinte maneira, primeiramente sao
extraidas caracteristicas dos dados, em seguida determina a correta correspondéncia entre as
caracteristicas das imagens e do modelo, geralmente através de uma forma de pesquisa

restrita.

A metodologia desenvolvida neste trabalho tem como objetivo realizar a sobreposicao
de imagens que representam os dados adquiridos a partir de uma leitura do sensor. Ao invés
da comparacdo entre a imagem adquirida e um modelo, a sobreposicao € realizada entre duas
leituras consecutivas, ou seja, a primeira leitura do sensor € considerada o modelo de imagem
e a leitura seguinte deve-se “adequar” a esse modelo. Apds uma nova leitura, a leitura anterior

¢ dita o modelo e assim por diante.

Uma observagdo motivou o desenvolvimento dessa metodologia: o deslocamento da
imagem em relacdo a imagem anterior € pequeno, onde esse deslocamento é o erro gerado
pelo método utilizado para estimar a localizagdo do veiculo. Esta hipdtese € quase sempre
verdade para aplicacOes praticas, particularmente se a posi¢do do veiculo for atualizada com
frequéncia. A observacdo dessas caracteristicas deu origem a um método que variando a

posi¢do do veiculo € possivel a sobreposicao da imagem da leitura atual do sensor com o

modelo, o que reduz significativamente o deslocamento.

Se o deslocamento entre a imagem e o modelo é pequeno, entdo para cada ponto na
imagem seu ponto correspondente no modelo é provavel que seja o ponto mais proximo em

todo o modelo. A determinacdo da correspondéncia parcial entre os pontos da imagem e os do
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modelo se reduz a uma simples pesquisa para encontrar o ponto do modelo mais préximo ao

ponto da leitura atual.

O método desenvolvido se caracteriza por variar a posi¢do do veiculo (x,y,l) até
encontrar uma posi¢ao que minimize o somatorio da distancia entre os pontos da imagem e do
modelo levando em consideragdo a probabilidade de cada ponto, ou seja, até que a imagem da
leitura atual do sensor se sobreponha ao modelo. A equacdo (3.15) descreve a funcdo objetivo

que se deseja minimizar.

k
E, :i§1di [2-p] i={L2.k) (3.15)

em que:

e d.: ¢ a distancia entre o ponto z, do conjunto Z; da imagem atual dos

sensores ao ponto z’/.’l do modelo;

° z_’/.’lz é um ponto do conjunto Z;, que representa o ponto do modelo mais

préximo ao ponto z; ;

e p.:éamédia das probabilidades do ponto z; e do ponto z}‘l dadas pela matriz

-1,
M

Analisando a equacdo 3.15 pode-se notar que a probabilidade dos obstaculos
influencia no célculo da fun¢do objetivo, ou seja, € levada em conta a probabilidade do ponto
atual em questdo e a do modelo. Quanto menor a probabilidade do modelo e maior a da
imagem, mais proximo do local atual o ponto da leitura atual ficard e quanto maior a
probabilidade do modelo e menor a probabilidade da imagem o ponto atual se aproximara
mais do modelo. Isto leva em considera¢do ndo s6 a ideia de que as imagens devem estar
sobrepostas se a probabilidade do modelo for de 100% , como também que elas devem

permanecer deslocadas se a probabilidade do modelo for diferente de 100%, para que dessa

forma seja levado em conta todo o mapeamento ja realizado.

A cada leitura do sensor, o método de SLAM probabilistico € realizado corrigindo a

posicdo do veiculo. Com a posi¢do do veiculo corrigida, a matriz de probabilidade (M ") é

atualizada.
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CAPITULO IV

4 ALGORITMO

4.1 INTRODUCAO

Uma das dificuldades encontradas no desenvolvimento de sistemas autdnomos € o
problema da navegacdo. Navegar entre duas localidades consiste numa tarefa essencial para

realizacdo da maioria das missoes.

O problema da navegacdo encontra-se diretamente relacionado com diversas outras
tarefas, que devem ser previamente resolvidas para que seja possivel navegar, tais como:
planejamento de trajetoria, localizagdo do veiculo e constru¢do de um mapa do ambiente. A
primeira tarefa pode ser resolvida sem dificuldade excessiva desde que o mapa e a localizagcdo

sejam conhecidos precisamente. Portanto, os problemas reais sdo:

e Determinar a localizacdo do veiculo;

¢ Construir um mapa de seu ambiente.

Neste capitulo serd descrito o algoritmo desenvolvido neste trabalho, aplicando a
técnica de SLAM para resolver esses problemas. Na secdo 4.2 serdo descritos os sensores
utilizados nesse trabalho para realizar a aquisicdo de dados. Na se¢do 4.3 serd mostrado como
os dados coletados sdo processados para construir um mapa e posicionar o veiculo e os
obstaculos neste mapa. E por fim, na se¢cdo 4.4 a ferramenta computacional desenvolvida para

visualizar a metodologia de SLAM € apresentada.

4.2 AQUISICAO DE DADOS

O veiculo autdnomo utiliza sensores para monitorar o ambiente e a si mesmo. O uso
adequado dos sensores, bem como a correta interpretacdo dos dados fornecidos por estes,

permitird ao sistema perceber o ambiente, podendo assim, reagir a ele. Para localizar o veiculo
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no ambiente e construir um mapa de obsticulos, trés tipos de sensores foram utilizados: um

DGPS, dois encoders e um scanner laser.
4.2.1 DGPS

O posicionamento do veiculo é determinado pelo sistema de posicionamento global -
GPS (Global Positioning System). Uma variagdo do GPS é o DGPS (Differential Global
Positioning System) que € utilizado neste trabalho. GPS Diferencial é uma técnica para
reduzir o erro na posi¢do GPS usando dados adicionais a partir de um receptor GPS de
referéncia em uma posicdo conhecida. A forma mais comum de DGPS envolve determinar os
erros em uma estacdo de referéncia e transmitir as corre¢des da distancia receptor-satélite
(pseudorange) em tempo real para o receptor, que aplica as correcdes no processo para

determinar a sua posi¢do. A precisao de um receptor DGPS € de cerca de 1 metro.

A movimentac¢do do veiculo autdbnomo € restrita a um plano horizontal representado

por coordenadas cartesianas. O posicionamento do veiculo em relacio ao ambiente ¢é
representado por um vetor P que contém os valores de sua posicdo X , ¥ e o angulo y

formado entre o eixo longitudinal do veiculo e o eixo de coordenadas X , como mostra a

Figura 3.1.

P=(X,Y,¥) (4.1)
O DGPS, através de um pré-processamento dos dados, fornece a posicio X e Y do
veiculo, em coordenadas cartesianas, numa frequéncia de 10Hz, a partir de um ponto de
referéncia escolhido no ambiente. A orienta¢do do veiculo € calculada utilizando-se a posi¢ao

atual do veiculo (X,,Y;) e a posicdo anterior (X, ,Y, ;) conforme a equagdo (4.2).

W, =tan"' Rl O (4.2)
Xi - Xi—l

Por causa do erro de posicionamento do DGPS a orientagdo do veiculo também

apresenta erros, como pode ser observado na Figura 4.1, onde F_

real representa a posicao
real do veiculo e a circunferéncia que envolve este ponto representa o erro DGPS, ou seja, a
posi¢ao dada pelo DGPS pode ser qualquer ponto dentro da circunferéncia. Os pontos em azul

(x) e vermelho (x) sdo a posi¢do atual e a posicao anterior dadas pelo DGPS, respectivamente.
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Figura 4.1 - Erro do DGPS.

O caso a) representa uma situagdo em que o veiculo encontra-se em alta velocidade.
Nesta condi¢do observa-se que o angulo encontrado € proximo ao real. No caso b) o veiculo
encontra-se com uma velocidade inferior em relagdo ao caso anterior e observa-se que o
angulo encontrado possui um erro considerdvel. No caso c¢) o veiculo possui uma velocidade
muito baixa, ocasionando uma sobreposi¢ao entre as regides que delimitam a drea de erro do

DGPS. Nesta situagdo o angulo encontrado possui um erro de aproximadamente 90° o que

poderia comprometer todo o trabalho.

Analisando a Figura 4.1 pode-se concluir que quanto maior a velocidade do veiculo,
menor serd seu erro de orientagdo, porém com uma velocidade alta perdem-se informacdes na

constru¢do das matrizes que sdo o foco principal deste trabalho.
4.2.2 ENCODERS

Os encoders sdo transdutores de movimento capazes de converter movimentos lineares
ou angulares em informacdes elétricas (pulsos). Armazenando precisamente os movimentos
das rodas utilizando encoders, o veiculo pode determinar o quanto ele se locomoveu e o

quanto ele rotacionou. O nimero de pulsos por rotacdo da roda determina a resolucdo do
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encoder. Conhecendo o raio da roda € possivel calcular o movimento do veiculo baseando-se

nas informacdes obtidas do encoder.

O veiculo autonomo em questdo utiliza dois encoders: um encoder de movimento

linear e um encoder de movimento angular.

®  FEncoder de movimento linear:

O sensor ABS (Anti-lock Braking System) do veiculo foi adaptado como encoder. Ele
estd localizado nas rodas traseiras do veiculo é utilizado para determinar seu espago

percorrido e apresenta uma resolucdo de 29 pulsos por rotagdo da roda.

e FEncoder de movimento angular:

Localizado no volante do veiculo, este encoder € utilizado para determinar sua rotacao
que pode variar de —35° a 35° e apresenta uma resolucdo de 7142 pulsos por grau

rotacionado.

A localizacdo de robds moveis utilizando encoders € conhecida como odometria,

previamente descrita na subsec¢do 2.3.1.1.

4.2.3 SCANNER LAZER

O scanner laser determina a distancia dos obstdculos encontrados em uma regidao de
busca. Um espelho giratdrio desvia o raio laser com uma resolug¢do angular pré-determinada
formando assim um leque de varredura de 180°, como mostra a Figura 4.2. Quando o raio é
refletido de um objeto a distdncia do sensor a esse objeto € calculada. A cada leitura do
scanner laser € varrida uma drea de uma semicircunferéncia cujo raio pode ser ajustado para

8,16,32 ou 80m.
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Angulo de Varredura de 180°

Figura 4.2 - Leque de varredura do scanner laser.

O scanner laser foi configurado para um alcance de 16m e uma resolucio angular de
0.5° e apresenta uma freqiiéncia de varredura de 10Hz. Com essas configuragdes, a cada
leitura o sensor retorna um vetor de 360 posi¢cdes contendo a distdncia dos objetos a cada

variacdo de 0,5 graus do raio laser, ou seja, a posicdo dos objetos ¢ dada em coordenadas

polares.

O scanner laser apresenta uma alta precisdo, porém para veiculos pretos ou pratas o

raio laser ndo € completamente refletido prejudicando a leitura do sensor.

4.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS

O algoritmo desenvolvido funciona como um simulador, a cada leitura dos sensores,
no caso, dados ja armazenados e lidos na mesma freqiiéncia de funcionamento dos sensores, 0
mapeamento parcial € realizado. Para cada nova leitura € feita a correcio da posicdo e
orientacdo do veiculo através do método de sobreposicdo das leituras do scanner e somente

apos a correcdo do posicionamento € que o mapa de obstdculos € atualizado.

4.3.1 MAPEAMENTO

Com as informagdes coletadas dos sensores € possivel construir um mapa de
obstaculos. Como a distancia de cada obstdculo detectado pelo scanner laser refere-se a

posicdo do sensor torna-se necessdrio posicionar cada obsticulo no ambiente.
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A leitura dos dados de scanner laser € realizada simultaneamente com a leitura dos
dados do DGPS e encoder, onde é feito um pré-processamento utilizando um filtro @ — [
para estimar a localizagdo do veiculo como descrito na secdo 3.2, para que dessa forma, a
posicdo dos obstdculos possa ser convertida para coordenadas do veiculo no ambiente. De

acordo com a Figura 4.3, a posi¢do de cada obstdculo no ambiente é calculada através das

Equacoes (4.3) e (4.4).

Yo - ----=-- - m Obstaculo

yp-----

|
|
|
|
|
|
|
|
i
i
i

|
]
]
!
|
X

Figura 4.3 - Posi¢cao Obstaculo no Ambiente.

—p

Xo

x, =x+(dcos@)siny +(dsinf+S)cosy (4.3)
y, =y—(dcos@)cosy +(dsind+S)siny (4.4)
em que:
e (: ¢ o comprimento do veiculo e € a igual 4,33 metros;
e [:¢éalargurado veiculo e € aigual 1,74 metros;
e §:¢adistancia entre o scanner laser e o DGPS e € igual a 2,67 metros;
e d:é adistincia do obstaculo ao veiculo, fornecido pelo scanner laser;

e @:é o0 angulo do obstdculo com a referéncia do scanner laser;
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e /¢ adirecao do veiculo;
® (x,,y,):€aposicdo do obsticulo na referéncia global;
e (x,y):é aposi¢ido do veiculo na referéncia global.

Todos os obsticulos identificados pelo sensor, a cada varredura, passam por esta

mudanca de coordenadas para que seja possivel a constru¢do de um mapa.
4.3.1.1 MATRIZ DE OBSTACULOS (MO)

A Matriz de Obstaculos (MO) representa o ambiente em que o veiculo estd inserido.
Cada elemento da matriz corresponde a uma area do ambiente em que pode existir ou ndo um

obstaculo.

A estrutura dessa matriz apresenta caracteristicas diferentes de uma matriz
convencional, ou seja, a contagem do nimero de linhas e colunas inicia do zero e os
elementos podem ser positivos ou negativos para melhor representar o espaco cartesiano. O

elemento mo,, da matriz localiza-se na origem do plano cartesiano, como mostra a Figura

4.4.

PAAN
N

°
AN

Figura 4.4 - Matriz de Obstaculos.
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A drea do ambiente que cada elemento da matriz representa é quadrada e sua dimensao
pode variar de tamanho. A varidvel que determina a dimensdo (em metros 7) dessa drea é
denominada de Grid. A Figura 4.5 mostra a Matriz de Obsticulos para dois valores

diferentes do Grid .

>
>

7 14
13
6 | /\ 12 N
// X, 11 ‘\
5 > 10+ pl
// “F //
4 o / 51 ®
< /
? AN / o F /
A, L
2 a X
3 I
1] 2
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0 t t t + t t + t t t 0 S s e e o e e e e s e
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 01 23 456 7 8 9 101112131415 16 17 18 19 20
Grid=1m Grid =0.5m

Figura 4.5 - Matriz de Obstaculos - Grid.

Para cada obstaculo, calcula-se entdo, a qual elemento da matriz ele pertence. Por

exemplo: para um obstéculo localizado na posi¢do (9.1m, 5.9m) o elemento da matriz a qual

ele pertence serd mo, ¢ para um Grid =1m e mo,,y,, paraum Grid =0,5m, como mostra a

Figura 4.6.
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Figura 4.6 - Matriz de Obstaculos — Obstaculo.

ApOs calcular a qual elemento da matriz o obstidculo pertence, o elemento da matriz
que contém esse obstdculo receberd o valor 1. Se outro obstdculo pertencer a um mesmo

elemento ou se em outra varredura do scanner laser o mesmo obstaculo for localizado, esse



45

elemento recebera um acréscimo de 1, assim essa matriz contem o historico de todos os

obstaculos encontrados pelo scanner laser.
4.3.1.2 MATRIZ DE PROBABILIDADE (MP)

A Matriz de Probabilidade (MP) também apresenta a mesma dimensdo de MO e
representa a probabilidade de existir um obstdculo na drea do ambiente que cada elemento da
matriz representa, ou seja, cada elemento de MP contém a probabilidade de existir um
obstaculo ou ndo naquela regido. A probabilidade é dada pelo Teorema de Bayes explicado na

secdo 3.3.

No inicio da navegacdo atribui-se para cada uma das regides o valor 0, considerando
inicialmente que ndo hd obstidculos mapeados. Conforme o rob6é se movimenta ele coleta
informagdes a partir dos seus sensores e as utiliza para atualizar os estados das varidveis
referentes as regides observadas de maneira a fazé-los convergir para aqueles apresentados na

realidade.
4.3.2 CORRECAO POR SOBREPOSICAO

Através da andlise dos resultados da técnica de localizacdo notou-se que o erro de
posicionamento mais significativo ocorre na orientacdo do veiculo. A partir dessas
observacdes, foi possivel desenvolver um algoritmo de sobreposicao das leituras do sensor
priorizando primeiramente a correcdo da orientacdo do veiculo. Se somente a corre¢do da
orientacdo for suficiente para diminuir o erro do posicionamento a niveis aceitdveis
estipulados no algoritmo, ndo se torna necessdrio corrigir a posicdo X e y do veiculo,
diminuindo assim, o esfor¢co computacional de busca. Mas se a correcao da orienta¢do nao for

suficiente € realizada uma nova busca corrigindo também a posi¢ao do veiculo.
Os passos do algoritmo de sobreposicao sao descritos a seguir:
Correcao de y :
e 1°Passo - A orientagéo do veiculo é variada em *dy ;

e 2° Passo - Calcula-se qual ponto do modelo corresponde a menor distincia a

cada ponto da leitura do sensor;
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3° Passo - Com os valores das distdncias entre os pontos calculados e o valor
da probabilidade de cada ponto, calcula-se o erro (Equacdo (3.4)) da

sobreposicao;

4° Passo - O posicionamento do veiculo € alterado pela orientacdio dy que
apresentou o menor erro. O erro entdo € avaliado para saber se estd dentro dos
niveis aceitdveis, se ndo, o algoritmo volta para o 1° passo, caso contrdrio o

algoritmo € finalizado.

Os quatro passos sdo repetidos até que o erro estabilize. Se o erro encontrado, for

menor que um valor minimo estipulado, somente com a variagdo de dy, significa que a

posicdo do veiculo estd correta, caso contrdrio torna-se necessaria a correcao da posi¢do X e

y do veiculo. A corre¢do da posicdo X e y segue o mesmo principio do algoritmo descrito

anteriormente porem com um critério de parada diferente.

Correcdode x e y:

1° Passo - A orienta¢do do veiculo é variada em *dx;

2° Passo - Calcula-se qual ponto do modelo corresponde a menor distincia a

cada ponto da leitura do sensor;

3° Passo - Com os valores das distdncias entre os pontos calculados e o valor
da probabilidade de cada ponto, calcula-se o erro (Equacdo (3.4)) da

sobreposicao;

4° Passo - O posicionamento do veiculo € alterado para a posicdodx que

apresentou 0 menor erro.
Os quatro passos sdo repetidos para dy .

O algoritmo € finalizado quando ndo houver mais variagdo do erro em ambas

as posi¢des (x,y) ou quando o erro estiver dentro dos niveis aceitdveis, se ndo,

o algoritmo volta para o 1° passo.

A Figura 4.7 exemplifica o método de sobreposi¢do, onde a primeira imagem

representa o modelo, a segunda imagem representa a leitura atual e a dltima imagem mostra a

sobreposicdo das duas imagens. A semicircunferéncia em azul mostra a drea de varredura do
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sensor, onde o tom de azul mais escuro representa a drea em comum das duas leituras

realizadas.

d

Figura 4.7 - Representaciao da Sobreposicao.

Com o posicionamento do veiculo corrigido, a posi¢do dos obstidculos encontrados na

leitura atual do sensor também € corrigida e a matriz de probabilidade € atualizada.

44 FERRAMENTA COMPUTACIONAL

A ferramenta computacional desenvolvida tem como objetivo processar os dados
fornecidos pelos sensores para gerar as matrizes descritas na secdo anterior, corrigir a posicao
e orientagdo do veiculo utilizando a metodologia proposta e apresentar os resultados através

de um mapa de obstéculos.

4.4.1 MAPA DE OBSTACULOS

A seguir serd apresentado cada elemento que compde o mapa de obsticulos.

¢ O mapa:

O mapa € apresentado como uma regido quadriculada que representa a matriz de
obsticulos ou de probabilidade. Os quadrados podem estar preenchidos, caso exista um

obstdculo naquela regido, ou ndo. A Figura 4.8 mostra como o mapa € representado.
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Figura 4.8 - Representaciao da Matriz de Obstaculo em forma de mapa

e (O veiculo:

O veiculo € representado por um tridngulo isdsceles, proporcional ao tamanho real do
veiculo, cuja base do tridngulo representa a traseira do veiculo e o vértice oposto a base
representa a frente. A inclinacdo do tridngulo no mapa de obsticulos indica a direcdo do

veiculo. A Figura 4.9 mostra como o veiculo é representado no mapa.

Figura 4.9 - Representacao do Veiculo;

e Area varrida pelo scanner laser:

A drea varrida pelo scanner laser € representada por uma semicircunferéncia na cor

azul claro e o alcance do sensor foi ajustado para 16m, como mostra a Figura 4.10.
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4

Figura 4.10 - Area de Varredura do Scanner Laser.

e Obstaculo:

O obstaculo € representado por uma drea do mapa, que contém o obstdculo, colorida

de vermelho, como mostra a Figura 4.11.

Figura 4.11 - Area de Varredura do Scanner Laser com Obstaculo.

e (Confiabilidade do obstaculo:

A confiabilidade do obsticulo € representada através da variacdo da tonalidade da cor

com que o obstaculo é representado, ou seja, quanto mais forte o tom de vermelho, maior a
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chance de existir um obstdculo naquela regido e quanto mais fraco o tom, menor a chance. A

Figura 4.12 mostra a variagdo da cor e sua respectiva porcentagem.

10%
20%
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%

100%

Figura 4.12 - Variacao da Tonalidade Conforme a Probabilidade.

4.4.2 ABAS QUE COMPOEM A FERRAMENTA

No programa desenvolvido, informacdes sobre o mapa de obsticulos podem ser
visualizadas em abas distintas. A primeira aba apresenta a Matriz de Probabilidade onde os
obstdculos sdo representados de acordo com sua confiabilidade, como descrito anteriormente.
A segunda aba apresenta a Matriz de Obstaculos onde apenas os obstaculos identificados sdao
mostrados sem nenhum célculo da confiabilidade. E por fim, a quarta aba apresenta o
percurso realizado pelo veiculo autdbnomo indicando através de pontos verdes a posi¢ao do

veiculo (Filtro & — ) e por pontos azuis sua corre¢do utilizando a metodologia proposta.

As Figura 4.13, Figura 4.14. e Figura 4.15, mostram cada aba que compdem a

ferramenta.

As Figuras apresentadas mostram a visualizacdo do final de um mapeamento
realizado, porém a ferramenta funciona como um simulador, mostrando passo a passo cada
movimento do veiculo, sua posi¢do e orientacdo no mapa, os obstdculos identificados a cada

leitura do scanner e a construcdo do mapa a cada movimento.
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Figura 4.13 - Representacao da Matriz de Probabilidade.
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Figura 4.14 - Representacao da Matriz de Obstaculos.
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CAPITULO V

5 RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO

O local onde os testes sdo conduzidos pode interferir nos resultados. Assim a busca
por um lugar vazio ndo € o mesmo que escolher um lugar onde existam carros, colunas e
pessoas transitando por perto. Portanto, os testes foram realizados em ambientes abertos e
dindmicos para se obter vérios cendrios com diferentes propriedades e tamanhos. Dois
ambientes foram selecionados para apresentar os resultados, estes ambientes sdo

estacionamentos da Faculdade de Engenharia.

Estes ambientes sdo apresentados nas secdoes 5.2 e 5.3, onde cada ambiente serd
descrito com suas caracteristicas como: tamanho, irregularidade do piso, ocupacdo do
estacionamento por pessoas e veiculos, construgdes e objetos que contornam o0

estacionamento.

Os resultados sao apresentados em pequenos circuitos. Cada circuito corresponde a um
mapeamento e serdo abordados na secdo 5.4. O objetivo dessa divisdo € obter varios
mapeamentos, referentes ao mesmo local, variando somente a posicdo dos obstaculos

dindmicos.

5.2 ESTACIONAMENTO 1

O primeiro ambiente € um estacionamento localizado na Faculdade de Engenharia,
que serd chamado Estacionamento 1. Este estacionamento possui um tamanho de
aproximadamente 100x30m e encontra-se ao lado do Restaurante Universitario (RU). Como é

mostrado na Figura 5.1.
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Figura 5.1 - Estacionamento 1.

A Figura 5.2 apresenta as vistas laterais do Estacionamento 1, ou seja, as construgoes
e objetos que contornam este estacionamento. Observa-se que no quadro superior esquerdo
(SE) estd localizado o RU, entre o RU e o estacionamento existe uma grade de prote¢do. No
quadro superior direito (SD) estd o prédio da Faculdade de Engenharia. No quadro inferior
esquerdo (IE) estd um barranco irregular com grama e este possui uma drvore proxima a
rampa de entrada e saida do estacionamento. No quadro inferior direito (ID) estd a entrada e

saida do estacionamento que possui uma inclinagdo elevada.

R
L e

Figura 5.2 - Estacionamento 1 Vista Laterais.
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A Figura 5.3 mostra um desenho da vista superior do Estacionamento 1. Os nimeros
1, 2, 3, e 4 representam as localizagdes de cada quadros (SE, SD, IE e ID) visto na Figura
5.2 respectivamente. O piso do Estacionamento 1 possui um leve declive que vai da lateral
para a parte central. Isso ocorre para que haja um escoamento da dgua da chuva para os

bueiros que se encontram na parte central do estacionamento.

Durante o processo de aquisicdo de dados, vdrias situagdes foram observadas e
criadas. Para isto, foi utilizado um veiculo Siena da cor cinza como obstaculo estatico. Este
veiculo € posicionado em vdrios lugares do estacionamento para obter mapeamentos de

diversas situagdes.

LEGENDA:
- Gramado;
Pl - Barranco;
- Construgdes;
- Calgada:
B - Grade;
[ - Area do Estacionamento;

Figura 5.3 - Estacionamento 1 Vista Superior

Cones e cavaletes também foram colocados no estacionamento para simular
obsticulos estdticos de pequeno porte. Estes cones e cavaletes sdao da cor laranja e possuem
Otima visualizacdo pelo scanner laser, assim como o veiculo utilizado. O objetivo de
construir essas situagdes € analisar o desempenho do sistema em condi¢des reais. Condi¢des

estas que podem mudar com o decorrer do tempo em ambientes nao controlados.
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5.3 ESTACIONAMENTO 2

O segundo ambiente € um estacionamento de porte maior, com dimensdes em torno de
100x100m . Este ambiente também se localiza na Faculdade de Engenharia ao lado do Galpao
da Faculdade de Engenharia Civil. Este estacionamento serd chamado de Estacionamento 2 e

¢ mostrado na Figura 5.4

Figura 5.4 - Estacionamento 2.

A Figura 5.5 apresenta as vistas laterais do Estacionamento 2, ou seja a construgdes e
objetos que contornam este estacionamento. O nimero 1 mostra o prédio da Faculdade de
Engenharia. O nimero 2 mostra a saida do estacionamento, uma pequena constru¢do e dois
postes. Sendo um poste quase no centro do estacionamento e outro na lateral ao lado da saida.
O nimero 3 mostra as arvores que rodeiam o estacionamento, sendo seis de grande porte e
oito de pequeno porte. O nimero 4 mostra a entrada do prédio da faculdade, trés vasos de

arvore e uma estrutura de suporte para o poste de iluminagao.

A Figura 5.6 mostra uma vista superior do Estacionamento 2 e todos os objetos
descritos no pardgrafo anterior. O piso desse estacionamento € todo regular e ndo possui

nenhuma inclinagdo como o Estacionamento 1.
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Figura 5.5 - Estacionamento 2 Vista Laterais

LEGENDA:
B- Construcio;
- Gramado;
® - Arvores;
O - Area do estacionamento

Figura 5.6 - Estacionamento 2 Vista Superior

Durante o processo de aquisicdo de dados, foram verificados a existéncias de varios
obstdculos, tantos estiticos quanto dindmicos. O objetivo desse mapeamento € mapear um
ambiente ndo controlado. Tendo como obsticulos dindmicos pessoas e veiculos que
atravessaram o local e outros veiculos que estavam estacionados e sairam durante o processo

de aquisi¢do de dados. Como obstaculos fixos os itens descritos na legenda da Figura 5.6.
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5.4 RESULTADOS

Os resultados serdo apresentados através da simulacdo de quatro circuitos, onde cada
circuito possui uma particularidade que serd explicitada nas subsecdes seguintes. O Mapa de
Obstaculos construido em cada circuito simulado tem como intuito validar o algoritmo

proposto.

Para um estudo detalhado de cada circuito, sdo mostrados instantes de tempo da
construcdo do Mapa de Obstdculos (mapa parcial) para que diferentes situagdes sejam

analisadas. Os seguintes resultados serdo apresentados:

Percurso - mostra a trajetdria que o veiculo ird percorrer. Essa trajetéria é formada por
Waypoints representados em verde. Os pontos em azul representam os Waypoints ja
percorridos pelo veiculo e estes Waypoints podem ou ndo coincidir com os Waypoints em
verde porque eles sofreram corre¢do pelo método proposto no capitulo 3. O veiculo autbnomo
¢ representado pela seta (tridngulo) em vermelho. A seta indica a direcdo e o sentido que o
veiculo estd se movimentando. Os pontos em amarelo sdo os obsticulos encontrados pelo

scanner laser na leitura atual.

Angulo do Veiculo - compara a variagdo do angulo do veiculo ap6és percorrer todo o

percurso sem utilizar o método de correcdo da posi¢do e utilizando o método.

Mapa de Obsticulos - mostra os obstidculos encontrados na regido percorrida pelo
veiculo e a confianga de cada obsticulo. O mapeamento pode ser parcial, quando o veiculo

ainda ndo completou o percurso ou total.

54.1 CIRCUITO 1

O Circuito 1 foi mapeado no Estacionamento 1 e sua configuracdo é apresentada na
Figura 5.7. No momento do teste havia um veiculo estacionado na parte direita do circuito e
outro estacionado dentro da drea do RU. Estes veiculos estdo representados na cor azul.
Nenhuma pessoa ou veiculo transitou no estacionamento durante a aquisicao de dados. Desta

forma, ndo existe nenhum elemento dindmico nesta amostragem.

O Circuito 1 possui um comprimento total de 137 metros. O veiculo inicia o percurso

fazendo uma volta no sentido anti-hordario e depois inverte o sentido parando de frente para o
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carro estacionado. O percurso possui um total de 364 Waypoints e a velocidade média

desenvolvida durante o percurso foi de aproximadamente 20Km/h.

LEGENDA:
- Gramado;
[l - Barranco;
- Construgdes;
- Calgada:
B - Grade;
] - Area do Estacionamento;
B - Veiculos;

Figura 5.7 - Circuito 1 Configuracao

A Figura 5.8 mostra o inicio da simula¢do, onde o veiculo identifica a sua esquerda o
barranco irregular com uma inclinagdo de 60° aproximadamente e a direita a grade do RU. A

Figura 5.8 (a) mostra a posi¢do inicial do veiculo no percurso total que serd percorrido.

S >
A ]
S ]
El
’ - [
| ]
/ -
{ yd i
M va
(a) (b)

Figura 5.8 - (a) Percurso; (b) Mapa de Obstaculo;

A Figura 5.8 (b) mostra o mapa de obstdculos parcial. Os obstdculos preenchidos na
matriz apresentam uma tonalidade forte por ser a primeira leitura do scanner lazer, ou seja,

todos os objetos identificados terdo uma probabilidade igual a 100% . Conforme o veiculo se
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movimenta o mapa de obstidculos aumenta e a tonalidade dos obstdculos varia conforme sua
confianca. A Figura 5.9 (a) mostra que o veiculo fez um retorno de 180° e segue em linha

reta, paralelo ao barranco que agora estd a sua direita.

Ap6s a posicdo do veiculo ser corrigida, os obstaculos identificados na atual leitura do
scanner laser (representados pelos pontos amarelos), mostrados na Figura 5.9 (b), se
encontram sobre a linha de maior probabilidade de se encontrar um obsticulo, provando

assim, a eficiéncia do algoritmo de corre¢do da posi¢ao do veiculo.

Mg

(a) (b)
Figura 5.9 - (a) Percurso; (b) Mapa de Obstaculo;

Continuando a simulagdo, a Figura 5.10 (a) mostra que o veiculo jd se encontra no
mesmo sentido do inicio da simulacdo e estd préximo de fechar uma volta no estacionamento.
Analisando a Figura 5.10 (b) observamos que a parte a direita do veiculo foi bem mapeada e

mostra com consisténcia a distribuicao de probabilidade.

Entretanto € possivel notar que no lado esquerdo do veiculo houve uma alteracdo
significativa na altura da leitura do scanner laser. Isto ocorre por causa da inclinagdo da pista,
ou seja, quando o veiculo estd na lateral do estacionamento préximo ao RU, a posi¢cdo da
leitura do scanner é alterada fazendo com que o laser atinja o piso do estacionamento,
gerando uma interpretacao incorreta da posi¢cdo do barranco. Mesmo com este erro de leitura,
as distribuicdes de probabilidade se mostram eficazes para indicar a posicdo relativa do

obstaculo dentro do mapa.
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Figura 5.10 - (a) Percurso; (b) Mapa de Obstaculo.

A Figura 5.11 (a) mostra que o veiculo deu uma volta completa no estacionamento
mapeando todo o seu contorno como mostrado na Figura 5.11 (b). Pode-se perceber na Figura
5.11 (b) que o scanner laser consegue identificar a grade do RU e o que estd atrds dela,
visualizando a caixa d’4dgua, a lateral de outro veiculo de grande porte estacionado proximo a
rampa de carga e descarga e o reservatorio de gds. Mesmo com a ocorréncia deste fato, a
distribuicao de probabilidade indica de forma precisa e correta a posicao da grade e o que esta

além dela.

- .=I ..==.=l ‘ . .====Il
(@) (b)

Figura 5.11 - (a) Percurso; (b) Mapa de Obstaculo.
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Outro ponto importante refere-se ao fechamento de uma volta, ou seja, quando o
veiculo retorna a um local j4 mapeado, significa que os obstdculos identificados no
fechamento da volta devem estar localizados na mesma posi¢do dos obstidculos mapeados
anteriormente, garantido a confiabilidade de todo o trabalho. Mesmo com o problema de
desnivel da pista descrito anteriormente a distribuicdo de probabilidade dos objetos

encontrados no mapeamento ndo muito foi afetada.

O fim da simulagdo € mostrado na Figura 5.12 (a). Analisando a simulagdo, observa-se
que um veiculo foi mapeado no lado esquerdo da pista. Como esse veiculo ndo se locomoveu
durante a simulacdo, ele foi considerado um obsticulo estdtico e possui um alto grau de

confiabilidade.

A Figura 5.12 (b) apresenta o resultado da simulacdo do circuito sem utilizar o

algoritmo de correcdo da posi¢do do veiculo.

(a) (b)
Figura 5.12 - (a) Mapa de Obstaculo Grid 1,0 ; (b) Mapa de Obstaculo Grid 1,0 sem
Correcao.

Comparando a Figura 5.12 (a) e (b) percebe-se que sem o algoritmo de correcdo da
posicdo o mapeamento fica completamente comprometido. Os obstidculos mapeados apds o
fechamento de uma volta ndo sobrepdem com os mapeados anteriormente, ou seja, quando o
veiculo faz um retorno passando por uma drea ja mapeada os obstidculos ndo coincidem. Isto
ocorre por causa do erro fornecido pelo DGPS, que pode chegar a até um metro, e pelo erro

da odometria que tende a acumular conforme com o passar do tempo. Mesmo os Waypoints
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sendo corrigidos pelo o Filtro &— 3, eles apresentam um erro pequeno, porém cumulativo,

resultando num mapeamento incorreto como mostrado na Figura 5.12 (b).

Uma comparacio entre os valores fornecidos pelo Filtro & — 8 (posicdo e orienta¢do
do veiculo) com os resultados do algoritmo de corre¢do da posi¢cdo pode ser visto na Figura
5.13 e na Figura 5.14. A Figura 5.13 apresenta os resultados para a posi¢do do veiculo onde
os pontos verdes representam os valores fornecidos pelo Filtro &@— 8 e os pontos azuis 0s
pontos gerados pelo algoritmo de corre¢do da posi¢do e a Figura 5.14 apresenta os resultados

para a orientacdo do veiculo.

1 — Angulo Corrigido
180 ~ .
— Angulo Estimado

-180+

Figura 5.13 - Percurso do Veiculo Figura 5.14 - Angulo do Veiculo

Analisando as Figura 5.13 e Figura 5.14, observa-se que ndo ocorre uma grande
variagcdo na posi¢do e orientagdo do veiculo, contudo, essa pequena variagao pode causar um
grande erro na posi¢do do obsticulo. Por exemplo, um erro na orientacdo do veiculo de 1°

para um obstaculo a 10m provoca um erro de aproximadamente 0,35m na posicdo do objeto

e esse erro cresce conforme a distancia aumenta.

Os resultados apresentados na Figura 5.12 foram calculados para um grid de 1,0m

enquanto os resultados apresentados na Figura 5.15 foram calculados para um grid de 0,5m.

7

Comparando as figuras, observa-se que a precisio do mapeamento para um grid de 0,5m §é

maior, porém o esforco computacional necessdrio para se obter essa precisdo varia ao

quadrado para esse problema.
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2

E necessdrio entdo avaliar o que se torna mais importante para a aplicacdo deste

algoritmo, a precisdo dos obstaculos ou o tempo computacional gasto para o0 mapeamento.

' vt
£

(a) (b)

Figura 5.15 - (a) Mapa de Obstaculo Grid 0,5; (b) Mapa de Obstaculo Grid 0,5 sem
Correcao.

5.4.2 CIRCUITO 2

O Circuito 2 também foi mapeado no Estacionamento 1 e sua configuragdo é
apresentada na Figura 5.16. No momento do teste havia apenas um veiculo estacionado na
parte esquerda do circuito, oposto ao Circuito 1. O veiculo estd na cor azul. Nenhuma pessoa
ou veiculo transitou no estacionamento durante a aquisi¢do de dados. Desta forma, ndo existe

nenhum elemento dindmico nesta amostragem.

O Circuito 2 possui um comprimento total de 118 metros. O veiculo inicia o percurso
fazendo uma curva no sentido hordrio e depois inverte o sentido fazendo outra curva e
parando apés fechar a volta. O percurso possui um total de 583 Waypoints. A velocidade

média desenvolvida durante o percurso foi de aproximadamente 10Km/ h .
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LEGENDA:
- Gramado;
Ml - Barranco;
- Construgdes;
- Calgada:
B - Grade;
[ - Area do Estacionamento;
M - Veiculo;

Figura 5.16 - Circuito 2 Configuracao

O mapa de obsticulos resultante da simulacdo do Circuito 2 € apresentado na Figura

5.17 (a), com corre¢@o da posi¢ao do veiculo e a Figura 5.17 (b), sem correcdo da posicao.
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Figura 5.17 - (a) Mapa de Obstaculo Grid 1,0 ; (b) Mapa de Obstaculo Grid 1,0 sem
Correcao.

A Figura 5.18 mostra o percurso realizado pelo veiculo e sua corre¢do, enquanto a

Figura 5.19 mostra a variagdo de sua orientacao juntamente com sua corre¢ao.
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= éngulo Corrigido
— Angulo Estimado

N, L

583

T

180+

-180+

Figura 5.18 - Percurso do Veiculo. Figura 5.19 - Angulo do Veiculo.

Analisando a Figura 5.18 e a Figura 5.19 observa-se que, um percurso realizado em
baixa velocidade apresenta uma amostragem mais densa e proxima da real posi¢ao do veiculo,
fazendo com que o esfor¢co computacional do algoritmo de correcdo da posicdao do veiculo
seja menor. Essa mesma situagdo pode ser observada comparando a Figura 5.17 (a) e (b),

onde o mapeamento sem corre¢do € muito préximo do mapeamento que sofreu correcao.

(@ (b)

Figura 5.20 - (a) Mapa de Obstaculo Grid 0,5; (b) Mapa de Obstaculo Grid 0,5 sem
Correcao.
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O resultado do mapeamento do Circuito 2 para um Grid de 0,5m é mostrado na
Figura 5.20 para que seja possivel sua comparacao, assim como realizado no Circuito 1, com

os resultados para um Grid de 1,0m apresentados na Figura 5.17.

Comparando os resultados do Circuito 1 com o Circuito 2 observa-se que, quando o

veiculo se movimenta em baixas velocidades o erro de posicionamento é menor.

5.4.3 CIRCUITO 3

O Circuito 3 também foi mapeado no Estacionamento 1 e sua configuragdo é
apresentada na Figura 5.21. Para o teste foram utilizados cones e cavaletes como
representacao de obstdculos estaticos e para obstidculo dindmico uma pessoa se movimenta na

frente do veiculo. Nenhum veiculo transitou no estacionamento durante a aquisicao de dados.

As caracteristicas do Circuito 3 s@o: cumprimento total de 78 metros, uma curva de

180°, velocidade média de aproximadamente 20Km/ h e total de 312 Waypoints.

LEGENDA:
- Gramado;

ll - Barranco;

- Construgdes;
- Calgada:

- Grade;

- Area do Estacionamento;
- Cones e Cavaletes;

| [m] |

Figura 5.21 - Circuito 3 Configuracao.

A simulag@o ocorre igual aos circuitos anteriores, o que difere este Circuito 3 dos
demais € a introducdo de um obstaculo dindmico. No Waypoint 215 o veiculo para e uma
pessoa atravessa na frente do veiculo passando por todo o campo de leitura do scanner laser.
O objetivo € analisar o valor de probabilidade fornecido pelo algoritmo para o obsticulo

dinamico.
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A Figura 5.22 (a) mostra a simulagdo quando o obsticulo dindmico comeca a se
movimentar. O obstdculo dindmico estd marcado com uma circunferéncia azul. A Figura 5.22

(b) mostra a posic¢ao final e a trajetdria feita pelo obstaculo dinAmico
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Figura 5.22 - (a) Inicio Obstaculo Diniamico; (b) Fim Obstaculo Dinamico.

A Figura 5.23 (a) mostra o resultado final do mapeamento com corre¢do da posi¢do e a

Figura 5.23 (b) mostra o mapeamento sem a corre¢do da posi¢ao.
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Figura 5.23 - (a) Mapa de Obstaculo Grid 1,0 ; (b) Mapa de Obstaculo Grid 1,0 sem
Correcao.
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Analisando a Figura 5.23 (a) observa que a trajetoria feita pelo obstdculo dindmico €

marcada no mapa de obstdculos com uma cor muito fraca o que significa que a probabilidade

de ter um obsticulo naquela regido é baixa. Se houvesse uma continuagdo no mapeamento a

tendéncia era que a regido marcada pelo obstdculo dindmico desaparece no mapeamento.

180
. éngulo Corrigido
— Angulo Estimado

/
r -180+
Figura 5.25 - Angulo do Veiculo.

Figura 5.24 - Percurso do Veiculo.
A Figura 5.24 e a Figura 5.25 mostram uma comparacao entre os valores sem correcao

e os valores corrigidos da posi¢do e da orientacdo do veiculo, respectivamente. Nota-se, como

j& comentado anteriormente, que para uma velocidade maior o erro de posicionamento

também se torna maior.

(b)

(a)
Figura 5.26 - (a) Mapa de Obstaculo Grid 0,5; (b) Mapa de Obstaculo Grid 0,5 sem

Correcao.
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O resultado do mapeamento do Circuito 3 para um Grid de(0,5m é mostrado na
Figura 5.26. Comparando com os resultados para um Grid de 1,0m apresentados na Figura

5.23, observa-se a eficiéncia do algoritmo de correcdo da posicdo para os dois Grids,

diferindo-os apenas pelo esforco computacional.

5.4.4 CIRCUITO 4

O Circuito 4 foi mapeado no Estacionamento 2 e sua configuracdo é apresentada na
Figura 5.27. Este teste foi realizado em um ambiente ndo controlado, onde carros e pessoas
transitaram livremente no estacionamento. O objetivo dessa simulagdo e analisar a resposta do
algoritmo para uma situacdo adversa. Durante a simulacdo vdrias pessoas atravessam O
estacionamento, mas somente trés entraram no campo de leitura do scanner laser. Um carro
que estava estacionado deixou o estacionamento durante a simulag¢do, mas ndo se movimentou

no periodo em que o scanner laser passava por ele.

Para essa simulagcdo o veiculo inicia o percurso fazendo uma volta no sentido anti-
hordrio com uma velocidade constante de aproximadamente 10Km/h. Apds ter feito uma
volta e meia nesse mesmo sentido o veiculo faz outra volta e meia no sentido contrdrio ao
anterior com uma velocidade maior de aproximadamente 20Km/h. O Circuito 4 possui um

cumprimento total de 337 metros, sete curvas de 180° e um total de 1169 Waypoints.

LEGENDA:
.- Construcéo;

- Gramado;
® - Arvores;
O - Area do estacionamento
[ - Veiculos;

Figura 5.27 - Circuito 4 Configuracao
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A simulacdo ocorre igual aos circuitos anteriores, o que difere este Circuito 4 dos

demais é o mapeamento de obsticulos dindmicos com o veiculo em movimento. A Figura

5.28 (a) e (b) mostram em azul o percurso feito pelos obstidculos dinamicos. No caso da

Figura

campo

5.28 (a) o obstaculo dindmico estd representado por duas pessoas que atravessam O

de leitura do scanner laser, como pode ser visto essas pessoas passam em momentos

diferentes e em (b) somente uma pessoa atravessa o campo de leitura do scanner laser.

m
om

(a) (b)
Figura 5.28 - (a) Obstaculo Dinamico 1; (b) Obstaculo Dinamico 2.

A Figura 5.29 mostra o resultado do mapeamento da regido em que se encontrava um

carro estacionado que sai durante este mapeamento.
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wE

V@

Figura 5.29 - Obstaculo Dinamico 3.

Analisando a Figura 5.28 e a Figura 5.29 percebe-se que a regido em que os obstdculos
dindmicos foram marcados a tonalidade tende a diminuir com a continua¢do do mapeamento,
isso mostra que, com o aumento de leituras, a técnica utilizada tende a convergir para uma
Unica situagdo onde somente existem obstaculos fixos. No final do mapeamento, Figura 5.30,

nota-se que as pessoas e o carro descrito anteriormente nao sdo mais visiveis no mapa.

(a) (b)

Figura 5.30 - (a) Mapa de Obstaculo Grid 1,0 ; (b) Mapa de Obstaculo Grid 1,0 sem
Correcao.
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180+ fi:\ngulo Corrigido
— Angulo Estimado

\\i69

-180

Figura 5.31 - Percurso do Veiculo.

Figura 5.32 - Angulo do Veiculo.

A Figura 5.31 e a Figura 5.32 mostram uma comparagdo entre os valores sem correcao

e os valores corrigidos da posi¢do e da orientagdo do veiculo, respectivamente

(a) (b)
Figura 5.33 - (a) Mapa de Obstaculo Grid 0,5; (b) Mapa de Obstaculo Grid 0,5 sem

Correcao.
O resultado do mapeamento do Circuito 4 para um Grid de 0,5m é mostrado na
Figura 5.33 para que seja possivel sua comparagao com os resultados para um Grid de 1,0m

apresentados na Figura 5.30, assim como feito para os outros circuitos.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSAO

O trabalho apresentado mostrou uma técnica de SLAM Probabilistico. A ideia €
construir um mapa e, ao mesmo tempo localizar o veiculo dentro desse mapa. Na prdtica,
esses dois problemas nao podem ser resolvidos de forma independente um do outro. Desta
forma, primeiramente a posi¢ao do veiculo € estimada e através dessa posicao constrdi-se um
mapa do ambiente com os dados obtidos pelos sensores do veiculo. Com o mapa ja
construido, corrige-se a posi¢do do veiculo para uma posi¢cdo mais precisa e atualiza-se o

mapa com os novos valores das posicdes dos obstdculos.

Para demonstrar esta proposta, um veiculo autdonomo inteligente foi utilizado. Através

da cinematica do veiculo e com os dados fornecidos pelo DGPS utiliza-se um filtro o — f

para estimar sua posicdo. Um mapa métrico € construido usando o teorema de Bayes. A
técnica de SLAM probabilistico utilizada baseia-se na sobreposicao dos obstdculos, onde o
obstdculo atual € sobreposto em relagdo ao obstdculo anterior. Essa técnica de sobreposicao

leva em consideracdo a probabilidade dos objetos fornecidos pelo mapa métrico.

Para validar este trabalho os resultados foram comparados com o procedimento onde
ndo ocorre a corre¢do da posicdo do veiculo. Os resultados mostram uma eficiéncia do
método, onde o algoritmo de corre¢do da posicdo do veiculo estima corretamente sua posicao
fazendo com que o mapa construido tenha uma representagao fiel dos obstidculos do ambiente,

juntamente com a probabilidade de cada obstdculo.

Tendo em vista o trabalho desenvolvido, apresenta-se como possibilidade de
continuidade do estudo: o desenvolvimento de um sistema de navegacdo que torne possivel

desviar de obstdculos localizados na rota do veiculo identificados através do mapa construido.
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