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Resumo

A localizacao em robdtica mével tem como objetivo fornecer a posicao e orientagao do
robo a cada instante e de forma precisa para que aplicacoes de alto nivel possam ser
executadas corretamente, além de resolver os problemas de localizacao local, global e
sequestro do robo. Algoritmos mais completos sao capazes de resolver estes trés problemas
sem exigir um alto custo computacional, sendo a maioria métodos que utilizam mais de
uma técnica de localizacao, caracterizados como algoritmos hibridos. A proposta deste
trabalho é apresentar uma nova abordagem de localizacao robdtica baseada em filtro
de particulas capaz de solucionar os trés problemas da localizacao, que seja robusto e
de baixo custo computacional. Diferentemente de outras técnicas hibridas que utilizam
dois métodos distintos de localizacao, este algoritmo utiliza duas técnicas baseadas em
filtro de particulas, o Kullback-Leibler Distance - KLD e o Self-Adaptative Monte Carlo
Localization - SAMCL. Todos os testes foram executados em ambientes reais com o auxilio
do framework ROS e os resultados experimentais demonstraram melhorias em todas as

situagoes em relagao as técnicas executadas individualmente.

Palavras-chaves: Filtro de Particulas; KLD; SAMCL.



Abstract

The localization of mobile robots aims to provide the position and orientation of the robot
for each instant and accurately to high-level applications can be executed correctly, addi-
tion to solving the problems of the position tracking, global localization and kidnapping
robot. More complete algorithms are able to solve these three problems without requir-
ing a high computational cost, and most methods employing more than one localization
technique, characterized as hybrid algorithms. The purpose of this work is to present a
new approach to robot localization based on particle filter able to solve the three prob-
lems of localization, which has low computational cost and is robust. Unlike other hybrid
techniques that use two distinct localization methods, this algorithm uses two techniques
based on particle filter, the Kullback-Leibler Distance - KLD and the Self-Adapatative
Monte Carlo Localization - SAMCL. All of the tests were run in real environments with
the aid of the ROS framework and the experimental results demonstrates improvements

in all situations in relation to techniques executed individually.

Keywords: Particle Filter; KLD; SAMCL.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

A area da robdtica movel autonoma vem atraindo muito interesse de pesquisadores e da
sociedade, tanto que nas ultimas duas décadas esta area de estudos apresentou um rapido
e crescente desenvolvimento. Varias aplicagoes praticas surgiram nos ultimos anos, onde
o foco foi voltado as realizacoes de diferentes tarefas com interagdo homem-maquina, tais
como: aplicagoes domésticas (babds e aspiradores de pé robédticos) (WISSPEINTNER
et al., 2009), industriais (robos para logistica, transporte de estoque e manipuladores
autonomos) (NICKERSON et al., 1998), urbanas (carros auténomos, sistema de entregas
utilizando VANTs) (GEORGIEV; ALLEN, 2004), militares (sistema de reconhecimento
e vigilancia com VANTS, transporte de suprimentos e equipamentos) (RAIBERT et al.,
2008) e de seguranca e defesa civil (localizagao e detonac¢ao de minas subaquéticas e robos
de resgate) (LIU; WANG; FENG, 2005). Desta forma, a robdtica abrange intimeras dreas
havendo um grande interesse economico para desenvolvimento de aplicagoes que facilitem
ou solucionem os problemas do cotidiano da vida moderna (WOLF et al., 2009).

Todas as aplicacoes citadas possuem um sistema de navegacao, o qual é subdivido em
quatro principais pilares: percepcao, a forma que o robo interpreta os dados dos sensores;
cogni¢ao, as tomadas de decisao para alcancar um determinado objetivo; controle, refe-
rente as técnicas de controle dos motores para executar uma trajetoria desejada; e, por
fim e objetivo do trabalho, localizacao, reconhecimento da posicao do robd dentro de um
mapa (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Uma dos primeiras etapas da navegacao a ser executada é a localizagao que estima a
postura inicial do robd (formada por trés dimensdes (z,y,6). A partir disto, os préximos
processos definem suas respectivas agoes. Portanto, um algoritmo de localizacao com uma
boa precisao é essencial para uma navegacao eficiente. Além de definir a posi¢ao inicial,
também corrige erros acumulados da movimentagao durante toda execucao. Assim, o
algoritmo implementado devera ter baixo custo computacional, caso contrario afetara o
processamento de outros algoritmos essenciais para a navegacgao. Por ultimo, deve possuir
um tempo de localizacao reduzido para corrigir com rapidez os efeitos de uma derrapagem
dos pneus e possiveis erros gerados pelos sensores (FOXYZ; BURGARDY; THRUNZ,
1999).

Virias técnicas ja foram propostas baseadas em localizagao absoluta e relativa. As
técnicas do primeiro grupo determinam a postura do robo em relagao ao mapa, enquanto
técnicas do segundo grupo encontram apenas a posicao relativa do robo com base nas

medigoes da odometria, acelerometros e giroscopios. Em relagao a localizacao absoluta,
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existem trés métodos distintos: (a) o geométrico, método que utiliza medidas de distancias
e angulos relacionados a trés ou mais marcos para determinar a posi¢ao do robo, assim,
necessitando de uma adaptacao do ambiente, tornando-o em alguns casos inviavel e até
mesmo custoso (LEONARD; DURRANT-WHYTE, 1991), (b) de correspondéncia de ma-
pas, os quais determinam a localizagao utilizando um mapa 2D do ambiente e medigoes
dos sensores para fazer um reconhecimento de padroes e encontrar uma fungao de erro da
posicao estimada (GOUVEIA, 2008), e (c¢) o estatistico que, apesar de seu tratamento ser
mais complexo, se comparado ao primeiro método, tem sido largamente utilizado devido
a velocidade de resposta, possibilitando sua utilizacao em tempo de execugao, sendo os
algoritmos mais comuns o Filtro de Kalman Estendido, o Markov e o Filtro de Particulas
(THRUN et al., 1998; FOXYZ; BURGARDY; THRUNZ, 1999; FOX et al., 1999).

O ROS (ROS, 2007) possui um sistema de localizac¢ao utilizado para navegagao robé-
tica, o qual utiliza um método estatistico baseado em filtro de particulas chamado AMCL!.
Este algoritmo foi utilizado na Competicao Brasileira de Robdtica - CBR no ano de 2015
e notou-se que haviam algumas limitagoes, as quais contribuiram para a motivacao do
trabalho.

Apesar do algoritmo ser capaz de localizar o robo dentro de um mapa conhecido, ha
algumas situacgoes em que o AMCL tende a falhar: (a) caso o robo seja transportado de
sua posicao atual para uma posigao qualquer do mapa, sem aviso prévio, (b) se houver um
grande deslizamento das rodas ocasionado por choque em um obstaculo ou deslocamento
em terreno acidentado e (c) caso a localizagao convirja em uma postura incorreta, o robd
ficara perdido e nao sera capaz de identificar e corrigir o erro. Uma forma de evitar
que o algoritmo erre a localizacao é fornecer a informagao da postura aproximada do
robo no mapa. Porém disponibilizar este dado nao é sempre possivel e é inviavel para
uma navegagao autonoma nao ter uma rotina que identificacao e correcao dos erros de
localizacao.

Desta forma, apds o término do evento, foi feito uma busca por outros algoritmos
baseados em filtro de particulas no ROS e todos resolviam os problemas da localizacao
parcialmente.

Dado que os métodos probabilisticos de localizacao apresentam melhores resultados
em aplicagoes de tempo real, em relacao aos métodos de correspondéncia de mapas e
geométrico, e que o ROS carece de um algoritmo de localizacao baseado em filtro de
particulas menos susceptivel a falhas, a motivacao do trabalho estd em desenvolver um

algoritmo hibrido para resolver tais erros, além de solucionar os problemas da localizagao.

L Adaptative Monte Carlo Localization - AMCL é um pacote ROS desenvolvido para tratar a locali-

zagdo em ambientes bidimensionais. O algoritmo é implementado utilizando um filtro de particulas
juntamente com a técnica de Kullback-Leibler Distance - KLD descrita por Fox (2003).


http://wiki.ros.org/amcl
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1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é propor um algoritmo hibrido, o qual utiliza duas
técnicas distintas baseadas em filtro de particulas, de tal forma que seja capaz de resolver
os trés sub-problemas da localizacao: (a) rastreamento de posigao, (b) localizagao global
e (c) sequestro do robd. Além de encontrar a localizagdo mais rapidamente em relagao
aos outros métodos de localizacao baseado em filtro de particulas, e que apresente baixo
custo computacional. Como auxilio para desenvolvimento, testes e andlises do algoritmo

desenvolvido, sera utilizado o framework ROS.

1.3 Contribuicdes

A principal contribuicao do trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo hibrido para
localizagao robdtica, denominado Self-Adaptative KLD Localization - SA-KLD, o qual é
capaz de resolver os trés problemas da localizacao: o rastreamento de posicao, a localizacao
global e o rapto do robo.

Uma segunda contribuicao do SA-KLD ¢ a distribui¢cao de um ntimero variavel, con-
forme a necessidade, de particulas sobre areas do mapa que possuem maiores probabili-

dades de conter a verdadeira postura do robo.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho é estruturado da seguinte forma: o capitulo a seguir é destinado a fun-
damentacao tedrica da localizagao robdtica, detalhando seu funcionamento e problemas
existentes, além de uma revisao bibliografica listando os diversos tipos de abordagens
utilizadas, tanto os métodos cléssicos quanto os hibridos. Em seguida, no capitulo 3 sao
apresentados os algoritmos que servem de base para o filtro hibrido do trabalho, desta-
cando as vantagens e desvantagens de cada método, além de introduzir a nova abordagem
desenvolvida neste trabalho. O capitulo 4 é destinado a apresentacao das ferramentas
utilizadas para os testes dos trés algoritmos de localizagao: hardware, software e modelos
de cinematica e de observagao. O capitulo seguinte é formado pelos resultados experi-
mentais, o qual apresentard os testes feitos e as andlises comparativas entre o algoritmo
do trabalho e os algoritmos utilizados como base para seu desenvolvimento. Conclusao e

trabalhos futuros sao discutidos no ultimo capitulo.



2 Localizacao em Robotica Movel

A funcao da localizacao consiste em estimar a postura do rob6 dentro de um ambiente.
E essencial que a localizagao fornega a informagao de forma precisa para que qualquer
processo da navegacao (por exemplo, planejamento de trajetérias e execucao de tarefas)
seja executado corretamente (FOXYZ; BURGARDY; THRUNZ, 1999).

O sistema de odometria esta presente em grande parte dos modelos de robos moveis.
Assim, é possivel estimar o deslocamento dos mesmos e, com auxilio de fungdes mate-
maticas, determinar a posicao no ambiente. Em robos cuja movimentacao é feita por
rodas, os sensores (encoders) sdo acoplados a elas e a relacao quantidade de giros por
tempo fornece seu deslocamento. Entretanto, este modelo apresenta erros acumulados de
arredondamento dos calculos e de fontes mecanicas, tais como: diferenca no diametro das
rodas, pressao do pneu, irregularidades do terreno, deslizamento, falta de lubrificacao,
entre outros. Apesar destes erros serem pequenos, eles se acumulam ao longo do tempo
e se nao forem corrigidos, inviabilizarao a localizacao e, consequentemente, a navegacao.
Visando contornar este problema, sensores de naturezas diferentes sao adicionados como:
sensores ultrassonicos, laser, camera e infravermelho. Assim, fornecido um mapa, a lo-
calizacao é estimada através de informacoes dos sensores de odometria e de percepcao.
Contudo, todos os sensores fornecem dados imprecisos (alguns mais do que outros), e estes
erros de medicao devem ser levados em consideracao sendo modelados matematicamente.
A figura 2.0.1 ilustra a arquitetura do sistema de localizagao de um robo movel.

Além disso, a localizacao enfrenta problemas que sao relacionadas ao nivel de conhe-
cimento do estado atual e da dificuldade em encontrar uma solugao precisa, robusta e de
baixo consumo de processamento. Através destas questoes, a localizacao pode ser dividida
em trés sub-problemas: (a) rastreamento de posi¢ao ou localizacao local, (b) localizagao
global, e (c) rapto do robo (ZHANG, 2010).

¢ Rastreamento de posicao ou Localizacgao local: Assumindo que o rob6 conheca
sua postura inicial em um ambiente conhecido, durante seu deslocamento os dados
de odometria e de sensores de percepcao sao filtrados e os erros reduzidos, fornecendo

um estado estimado com maior precisao.

e Localizagao global: A localizacao global é um problema mais complexo, pois a
postura inicial do robd nao é conhecida, dessa forma o algoritmo precisa determinar
sua posicao e orientacao através dos dados de controle e de sensores. Assim que a

localizagao global é determinada, o problema torna-se um rastreamento de posicao.

e Rapto do robo6: O problema mais complexo de localizacao é dividido em duas

categorias: (a) rapto real, e (b) falhas de localizagdo. O primeiro é considerado
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Movimento ———! Modelo de Cinematica

Crenca Atual

Predicédo da Localizac&o €
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Corregdo

Estimacdo da
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A

Comparagdo

Percepcdo ———p Modelo de Observacao Estimativa Inicial

Figura 2.0.1 — Arquitetura do sistema de localizagdo de um robo moével. Adaptada
de Costa e Selvatici (2014). O processo de localiza¢ao precisa, primeira-
mente, que o robo esteja em movimento e durante o deslocamento os ciclos
de movimento e percepg¢ao se intercalam. Assim, dado uma estimativa da
localizagao, o sistema faz a leitura da odometria, dos dados de controle e
do mapa para estimar a posi¢ao a posteriori. A préxima etapa é fazer a
leitura do ambiente utilizando sensores de percepcao, como sonares, lasers,
cameras ou infravermelhos, e com o auxilio do mapa é estimada uma lo-
calizacao observada, a qual é comparada com a estimativa encontrada no
processo cinematico. A diferenca entre as estimativas sao utilizadas para
corrigir a estimativa atual e a crenca do robo a respeito de sua localizacao.

quando o robo ¢ retirado de sua postura atual, podendo ser obra de alguma pes-
soa ou um evento que provoque uma grande alteragdo na localizagao (por exemplo,
deslizamento das rodas). O segundo sdo falhas que levam o rob6 a crer que foi
sequestrado. Por exemplo, caso o robo se desloque até uma area incompleta do
mapa e faca a leitura de objetos nao modelados, presenga de objetos estocésticos,
falhas mecanicas, erros nos dados dos sensores ou areas com verossimilhangas muito
préoximas. A dificuldade do problema estd em identificar de forma precisa os mo-
mentos em que isto ocorre. Uma vez identificado e corrigido, o processo torna-se

uma localizacao global.

O ambiente real é repleto de incertezas e estas sao originadas de ruidos do hardware,
aproximacoes do software e situacoes imprevisiveis de ambientes estocasticos. Visto que
estas incertezas estao sempre presentes em aplicacoes reais, abordagens probabilisticas
sao ideais para tratar este problema, além de determinar a postura do robd através de
distribuicoes de probabilidade espalhadas por todo o mapa. A abordagem mais comum ¢ a

Localizacao de Markov, uma técnica por método probabilistico baseado no filtro de Bayes,
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um algoritmo de estimagcao estatistica aplicado aos problema da robdtica, o qual tem
demonstrado melhores resultados para a solugao dos trés problemas da localizagao (WOLF
et al., 2009). Existem diversas formas de implementar essa abordagem, sendo as mais
comuns o Filtro de Kalman, baseado em Grid e o Monte Carlo (THRUN; BURGARD;
FOX, 2005).

2.1 Localizacao de Markov

O método Localizacao de Markov foi desenvolvido para resolver os problemas de rastrea-
mento de posigao, localizagao global e rapto do robé (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).
Além disso, é um método bastante eficiente devido a propriedade de Markov: efetuando
uma agao em um determinado estado, o resultado dependera apenas da acao e do estado
atual, ou seja, nao é de interesse saber a sequéncia de agoes e estados passados (PELLE-
GRINI; WAINER, 2007), refletindo diretamente no tempo de processamento do algoritmo
e no uso do espago de memoria.

A ideia central é representar a postura do robo com uma crenca através de uma
distribuicao probabilistica, podendo ser representada como um estado s =< z,y,0 >,
onde = e y sdo coordenadas cartesianas e 6, sua orientagdo. A distribuigao Bel(s) é
referente a crenga do robd estar no estado s (FOX et al., 1999).

Como o algoritmo de Markov é recursivo, para calcular a crenga a posteriori Bel(s;)
é necessario uma crenga inicial Bel(sg) no tempo ¢ = 0. Assim, a informagao da postura
inicial ird definir a forma de representar a crenga inicial (THRUN; BURGARD; FOX,
2005):

e Postura inicial bem definida: Teoricamente, a crenca Bel(sy) ¢ inicializada
com 1 para o estado com a postura inicial e 0 para as demais posicoes. Na pratica,
esta postura é aproximada, portanto o valor da crenca devera ser definida através
de uma funcao de distribuigdo gaussiana bem estreita (baixo valor de variancia) e

com média igual a postura inicial.

e Postura inicial desconhecida: Neste caso o método de localizacao global ini-
cializa o processo através de uma crenca uniformemente distribuida para todos os

estados.

e Postura inicial parcialmente conhecida: Para casos em que exista uma infor-
magao aproximada da postura inicial, os estados ao redor desta localizagao receberao

crencas uniformemente distribuidas, enquanto os outros estados receberao zero.

Para atualizar a crenga, sao utilizados dois modelos probabilisticos: (a) modelo de
acao, e (b) modelo de percepgao. O primeiro é modelado por uma probabilidade condici-

onal P(s|s’,u), que representa a probabilidade de chegar no estado s, dado que uma agao
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u foi executada no estado s’. Portanto, a crenca Bel(s) pode ser calculada baseada na
férmula utilizada nas cadeias de Markov (PELLEGRINI; WAINER, 2007):

Bel(s) « /P(s|s’,u)Bel(s’)ds' (2.1)

O modelo de percepcao é formado pela leitura de sensores z e a probabilidade da
verossimilhanga dado um estado s é representado como P(z|s) (FOX et al., 1999). A

atualizacao da crenga pode ser dada pela equacao:
Bel(s) < aP(z|s)Bel(s) (2.2)

onde « ¢é o fator de normalizacao, o qual garante que o somatorio das crencas seja sempre
igual a 1.

Algoritmos cléssicos de localizacao de Markov sao capazes de resolver os problemas
da localizagao, sendo os mais comuns o (a) Filtro de Kalman Estendido (EKF), (b) Lo-

calizagao em Grid, e (c) Localizacdo de Monte Carlo (MCL):

e Localizagao baseada no Filtro de Kalman Estendido: Essa abordagem ¢é ba-
seada no filtro de Kalman, o qual utiliza a informagao da postura atual, os dados de
deslocamento e dos sensores para encontrar determinados pontos de referéncia no
ambiente, assim estimando a proxima localizacao do robo. Assume-se que as incer-
tezas da postura do robo podem ser representadas como uma distribuicao Gaussiana
unimodal, ou seja, seu método de estimacao de estados nao aceita ambiguidades.
Devido a esta caracteristica, esse método aborda apenas o problema do rastreamento
de posicao e seus principais passos sao: linearizar utilizando a expansao de Taylor
as fungoes nao lineares de transicao de estado e de medigoes dos sensores, e aplicar
a fusao de dados da odometria e dos sensores de percepcao a fim de reduzir os erros
causados pelos ruidos (LEONARD; DURRANT-WHYTE, 1991).

e Localizagcao baseada em Grid: Este modelo consiste em discretizar o mapa
em varias células e cada uma possui a informacao da probabilidade do robo estar
ocupando-a. Assim, com o deslocamento do robd, cada célula terd sua probabili-
dade atualizada. Devido a este armazenamento de informacoes, a técnica é capaz de
resolver a localizacao local, a global e o sequestro do rob6. Porém esta caracteristica
torna o algoritmo muito lento e custoso, inviabilizando a utilizacao em tempo de
execucao. A resolugao do grid é a varidvel que determina a precisao da localizagao,
assim uma resolucao pequena fornece uma precisao maior, mas com custo compu-
tacional grande (ZHANG, 2010). Esta técnica, em contraste com a localizagao de
Markov, nao representa a incerteza do robo em sua crenca atual e, portanto, nao
pode lidar adequadamente com situagoes ambiguas (FOX; BURGARD; THRUN,
1999).
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e Localizagao baseada em técnicas de Monte Carlo: Técnica nao-paramétrica e
multi-modal baseada em filtro de particulas. Sendo que cada particula é interpretada
como um pseudo-robo com posicao e orientacao préprios, e possui também um fator
de importancia, denominado peso, para quantificar a crenca da localizacao do robo
em relagao ao mapa do ambiente. Esta técnica cria e distribui as particulas por todo
o mapa e durante o processo de execugao, sao comparados os dados dos sensores de
percepcao com as informacgoes do mapa, assim os valores dos pesos de cada particula
sao atualizados, de forma que quanto maior o peso, maior é a probabilidade da
particula representar a real localizagao do robo. Desta forma, as particulas com
0s pesos mais baixos sao eliminadas e as com pesos mais altos sao replicadas, de
tal forma que apods algumas iteracoes todas as particulas irao convergir ao redor da
localizagao correta do robo. Isso torna-se uma desvantagem para casos de rapto do
robo ou para casos em que o algoritmo localiza erroneamente, pois uma vez que as
particulas convergem em um local, elas permanecerao ao redor deste, mesmo que

seja uma localizagao errada (FOX et al., 1999).

EKF possui as vantagens de ser robusto e fornecer uma resposta 6tima, porém sua
caracteristica unimodal impossibilita seu uso na localizagao global, dessa forma, para sua
utilizacao a postura inicial sempre devera ser fornecida. Entretanto, existem casos em que
fornecer esse dado da localizagao é inviavel ou, até mesmo impossivel.

Por outro lado, a localizacao baseada em Grid é multi-modal e é capaz de solucionar
a deficiencia do EKF, além da sua solucao englobar todos os problemas da localizagao,
entrentanto,requerendo um processamento muito maior. Caso os dados das medidas nao
sejam tratados até o fim do ciclo, eles serao perdidos afetando a informacao do estado,
inviabilizando assim sua utilizagao em aplicagoes em tempo real.

Por fim, o MCL tem a capacidade de localizar o robo localmente e globalmente, apesar
do problema de sequestro nao ser tratado. Caso as particulas convirjam em uma postura
errada, o algoritmo nao possui uma rotina para identificar e corrigir, mantendo o robo
constantemente perdido. Entretanto, ¢ uma abordagem bastante veloz e pode ser utilizada
em tempo de execucao, possui uma facilidade de implementagao por ser nao-paramétrica

e é bastante versatil, sendo facilmente alteravel.

2.1.1 Localizacao de Monte Carlo

Localizagao de Monte Carlo (MCL) é baseada no filtro de particulas (FP), o qual repre-
senta a crenga da localizagao a posteriori Bel(s;) através de um conjunto de particulas S,
distribuido de acordo com esta crenca. Cada particula s; é interpretada como um pseudo-
robo com posicao e orientacao, e também possui um fator de importancia w;, conhecido

como peso que indica o quao proximo a localizagao desta particula estda da localizacao
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real do robo (ZHANG, 2010).

Sy =<s,w > n=1..,N (2.3)

onde cada particula sy representa a postura do robo no tempo ¢, N é o numero de
particulas do conjunto S; e w}' os pesos com valores nao negativos.

Neste algoritmo a primeira etapa é a criacao de um numero de particulas espalhadas
randomicamente por todo o mapa, sendo que cada uma representa um robé com uma
postura (z,y,0) aleatéria. A partir da movimentagao do robo e a cada iteragao é recal-
culada a probabilidade, através da regra de Bayes, de cada particula estar na posicao
correta, sendo que as com menor probabilidade sao realocadas em locais onde as particu-
las possuem maiores probabilidades. Dessa forma, algumas dreas apresentarao ‘nuvens’
de particulas maiores e outras menores. Com o decorrer do deslocamento do robo, as
particulas irao convergir ao redor da posicao real e resultar em apenas uma nuvem, a qual
contera a localiza¢ao do rob6 (ROMERO et al., ).

O funcionamento do FP ¢ ilustrado na figura 2.1.1, onde é possivel visualizar a evo-
lugao da crenca da localizacao do robo. Primeiramente, as particulas sao espalhadas
uniformemente sobre a drea livre do mapa. Através do deslocamento do robd, novas ob-
servacoes sao feitas pelos sensores e as crencas sao atualizadas, resultando em aglomerados
de particulas sob localizagoes com maior probabilidade de se encontrar a postura do robo.

Como o MCL é um filtro bayesiano, ele possui dois modelos probabilisticos: (a) de
predicao, e (b) de atualizacdo. O primeiro é o modelo de agao e sua probabilidade condi-
cional é dada como P(S;|S;_1,u;), sendo u; o movimento aplicado & amostra. Enquanto o
segundo é o modelo de percep¢ao, dado por P(z]S;). Na etapa de atualizagao, as obser-
vagoes z; sao utilizadas para calcular os pesos w;' utilizados no processo conhecidos como

resampling. A normalizacao dos pesos é feita através da equacgao 2.4.

wy  P(2S;)
ZnNzl wp y P(z|S7)

O algoritmo béasico do MCL é descrito no Algoritmo 1, sendo sua primeira etapa

n __
wy =

(2.4)

gerar as particulas s} de forma aleatdria sobre as areas livres do mapa m, em seguida
carregar os valores de S;_1, uy, z;, m. Durante o movimento do robo, as etapas de predicao
e atualizagdo sdo executadas (linhas 4 a 7). E necessério normalizar os pesos (linha
9) para executar a rotina de resampling (linhas 10 a 14), responsavel por atualizar o
conjunto de particulas resultando em uma aglomeracgao sobre as localizagoes com maiores
probabilidades de se encontrar a postura do roboé.

Resampling ou reamostragem é um processo que seleciona as particulas que serao
eliminadas e as que serao duplicadas. Utiliza uma técnica de sorteio através dos pesos
de tal forma que particulas com maiores pesos terao maiores probabilidades de serem

duplicadas e as de menores pesos terao maiores probabilidades de serem eliminadas.
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(d)

Figura 2.1.1 — Tlustracao do funcionamento do filtro de particulas. As setas em amarelo
representam as particulas e estao espalhadas no mapa conforme suas cren-
cas da localizacao do robo. A seta vermelha representa a posicao inicial do
robd e este se movimenta em linha reta até o término do corredor. (2.1.1a)
Inicialmente, as particulas sao criadas com probabilidades uniformemente
distribuidas sobre toda a &rea livre do mapa. (2.1.1b) Conforme o robd
se movimenta, a probabilidade de cada particula é atualizada e a rotina
de resampling as realoca conforme seus pesos. (2.1.1¢) A localizagao ainda
possui algumas ambiguidades. Em (2.1.1d), ap6s algumas iteragoes, o MCL
define corretamente a localizacao atual do robo.
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Um método utilizado por Udacity e Thrun (2011) para definir a postura da localiza~
¢ao é através de uma funcdo de validacao (linha 15), a qual segue os seguintes passos:
(a) através da postura de cada particula, é feito uma média aritmética simples para z,
y e 0, (b) em seguida, calculado o somatério das distancias euclidianas (dadas a partir
de cada particula até a média calculada), (c) normaliza-se o valor encontrado e (d) caso
seja menor que um valor de erro pré-definido, a postura é definida como o valor da média

calculada anteriormente.
Algoritmo 1: LOCALIZAGAO BASEADA EM MCL
Entrada: S;_1,us, z;, m

1 inicio

2 Predicao e Atualizagao

3 paran =1 até N faca

4 Movimentar as particulas

5 sy <— P(sg|sf 1, ug,m)

6 Calcular os pesos

7 wy = P(z]s}, m)

8 fim

9 normalizar w; através da equacao 2.4

10 Resamplig

11 paran =1 até N faga

12 Selecionar as particulas s} a partir do peso w}
13 Adicionar s}’ ao Sy

14 fim

15 Funcgao de Validacao

16 paran =1 até N faga

17 ‘ Média aritmética simples de todas as posturas
18 fim

19 paran =1 até N faga

20 d = postura,, — media

21 soma = YN /a2

22 fim

23 Normalizar a soma

24 soma = %soma

25 se soma < erro entao

26 Postura = média aritmética simples
27 fim

28 fim

Saida: S,




26

MCL é um filtro nao-paramétrico e portanto apresenta caracteristica multi-modal. As-
sim esta abordagem é capaz de solucionar as localizacoes global e local, mas em situagoes
de sequestro nao é capaz de identifici-lo. Na pratica, o aumento do nimero de particu-
las traz uma melhoria na precisao da localizacao, mas afeta negativamente na eficiéncia
computacional.

Em relacao ao uso dos ruidos da movimentacao e da percepcao, é interessante que nao
sejam muito pequenos, pois isso implicara em uma populacao de particulas com pouca
diversidade apds o processo de resampling e muito préximas da postura real do robo. O
objetivo de se ter particulas nao tao préximas ¢ justamente de manter uma nuvem de
particulas ao redor do robo para a correcao de pequenos erros provenientes da cinematica.
Uma solucgao simples para sensores muito precisos é adicionar ruidos artificiais a medicao.

A secao a seguir abordarda métodos utilizados para melhorar a localizacao baseada em
Monte Carlo. Formas de otimizacgao, identificacao e tratamento para casos de sequestro

do robo, além de métodos hibridos.

2.2 Trabalhos Relacionado a Localizacdo Robética

A localizacao é a base da navegacao autonoma e sua eficiéncia influencia diretamente na
execucao de tarefas de alto nivel, portanto é uma das areas da robdtica mais exploradas
nos ultimos anos. Sendo assim, varias pesquisas com abordagens distintas foram feitas
para tratar deste problema, as quais sao divididas em duas categorias: (a) localizagao
relativa, que foca nas técnicas de rastreamento de posigao, e (b) localizagao absoluta,
técnicas que localizam o rob6 em relacdo ao mapa através de leituras de marcos (ZHOU;
LIU; HUANG, 2007).

O Filtro de Kalman Estendido (EKF) é o algoritmo mais utilizado para resolver o
rastreamento de posicao, sendo a postura do robo representada por uma distribuicao
Gaussiana unimodal. Como o sistema é nao-linear, é necessario passar por um processo
de linearizacao da propagacao das médias e covariancias, i.e., calcular a jacobiana do
sistema e do modelo de observagao (JETTO; LONGHI; VENTURINI, 1999). Visando
eliminar este processo, Wan e Merwe (2000) propuseram o Unscented Kalman Filter - UKF
que através de uma transformada realiza a estimagao do estado de um sistema nao-linear
nao necessitando do processo de linearizacao. Porém, essas abordagens tratam apenas do
problema da localizacao local, assim Merwe et al. (2000) propuseram o Unscented Particle
Filter, que utiliza o UKF para cada particula a fim de estimar a postura atual com maior
precisao. Esta técnica apresentou uma melhoria consideravel ao filtro de particulas, porém
requer uma complexidade adicional para modelar o sistema e o modelo de observagao.

Infelizmente, nenhuma destas técnicas, inclusive o filtro de particulas, sao capazes de
solucionar o problema de sequestro do robo. Visando resolvé-lo, Thrun, Burgard e Fox

(2005) propuseram o Augmented MCL que é um algoritmo baseado em localizagao por
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Monte Carlo. Ao identificar um sequestro, mais particulas sao criadas e espalhas pelo
mapa, tornando a relocalizacao muito lenta e pouco eficiente. Nota-se que abordagens
de uma tnica técnica nao tratam todos os problemas da localizacao, apesar de apresen-
tarem grandes vantagens em certos pontos, ha desvantagens em outros. Portanto, uma
abordagem hibrida torna-se bastante interessante e algumas pesquisas serao apresentadas

a seguir.

2.2.1 Algoritmos Hibridos

Um algoritmo hibrido criado por Baltzakis e Trahanias (2002) tem como proposta um
framework probabilistico para modelagem do estado do robo e informagoes dos sensores, os
quais sao baseados no modelo de switching state-space. O framework generaliza os modelos
probabilisticos de Filtro de Kalman linear e modelo oculto de Markov, combinando as
vantagens de ambos os modelos.

Gasparri et al. (2007) propuseram uma ideia semelhante e sua implementagao é for-
mada por duas etapas. Primeiro um filtro de particulas é utilizado para gerar hipdteses
sobre uma postura possivel, supondo que nao ha movimentos para evitar colisoes. Poste-
riormente, trajetérias seguras sao planejadas e executadas para reduzir as ambiguidades
restantes, enquanto as hipoteses sao monitoradas e validadas por um conjunto de filtros
de Kalman estendido.

Prestes, Ritt e Fuhr (2008) apresentam uma combinacao da localiza¢ao de Monte Carlo
com um planejador de trajetérias baseado em problemas de valor de contorno (BVP-path
planner) para localizacao global em ambientes esparsos. Este tipo de ambiente representa
uma situacao muito dificil para a localizacao, uma vez que varias regioes nao fornecem
informagoes relevantes para permitir que o robo se relocalize. A proposta é utilizar uma
estratégia para distribuir as particulas apenas em partes relevantes do ambiente. Em
seguida o robo é deslocado ao longo destas regioes através de uma solucao numeérica de

um BVP envolvendo equacao de Laplace.



3 Algoritmos para Localizacao Baseados em

Filtro de Particulas

Vérios algoritmos foram criados para tratar os problemas da localizagao, como apresen-
tado na secao 2.2 e os que demonstraram melhores resultados foram os baseados em filtros
de particulas. Sendo o Kullback-Leibler Distance - KLD o mais explorado, porém é um
sistema incompleto em relacao ao tratamento dos trés problemas da localizacao. Devido a
esta deficiéncia, conceitos de um outro algoritmo, o Self-Adaptative Monte Carlo Localiza-
tion - SAMCL, foram implementados para suprir estas faltas e melhorar o desempenho da
localizacao baseada no KLD. As secoes seguintes irao detalhar cada um dos algoritmos e
introduzir o sistema hibrido, Self-Adaptative KLD Localization - SA-KLD, proposto pelo
trabalho.

3.1 KLD-Sampling

A ideia principal desta abordagem é determinar um numero de particulas através da
distancia de Kullback-Leibler (KLD), de modo que a cada iteracdo o erro entre o real
estado a posteriori e a aproximacao do estado baseado nas particulas seja menor que um
threshold e (FOX, 2003).

3.1.1 Distancia de Kullback-Leibler

A distancia de Kullback-Leibler é uma medida de distancia entre duas distribuicoes de
probabilidade, sendo que seu resultado é uma medida de ineficiéncia de uma distribuicao
g em relacao a uma distribuicao verdadeira p, ou seja, quanto menor o valor desta dis-
tancia, mais préximo ¢ estd de p (PAVAO, 2011). Assim, o nimero de particulas serd
determinado conforme a distancia entre a postura determinada pela verossimilhanca ma-
xima estimada — do inglés Mazimum Likelihood Estimate (MLE) — das amostras e a real
postura a posteriori. A equagao 3.1 representa a distancia KL entre duas distribuicoes de

probabilidade p e gq.

K(p.q) =) pi 10g% (3.1)

onde p; e ¢; sao as probabilidades do evento ¢ de uma amostra aleatéria.

A fim de calcular o nimero de particulas necesséarias n, o algoritmo do filtro de par-
ticulas béasico precisa ser modificado. Inicialmente, o ambiente deve ser discretizado em
varias células de mesmas dimensoes, denominadas bins. Assim, supondo que estas n par-

ticulas sao distribuidas de forma discreta em diferentes k bins e o niimero de particulas
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por bin é representado por X = (z1, ..., 2x) que sdo distribuidos de acordo com uma dis-
tribuigdo multinomial, i.e., X ~ Multinomialg(n,p), onde p = py, ..., px Tepresenta a real
probabilidade de cada bin. Portanto, a maxima verossimilhanca estimada de p usando n

particulas é dado por p = n71X e a estatistica da razao de verossimilhanca )\, é:
k 5
log A\, = » X;log= (3.2)

Se X for idéntico ao np; tem-se:

~

Pj

J

k
log \,, = nZ@ log (3.3)

J=1

Através das equacoes 3.1 e 3.3 pode-se notar que a estatistica da razao de verossimi-

lhanca é n vezes a distancia KL entre o MLE e a real distribuicao, tem-se assim:
log Ay, = nK(p,p) (3.4)

Isso mostra que a razao de verossimilhanca converge para uma distribuicao chi-quadrado!

com k — 1 graus de liberdade.
210g A\ =4 Xi_q, COM N — 00 (3.5)

Se a probabilidade da distancia KL entre a verdadeira distribuicao p e o MLE for

menor ou igual a um limite, denominado por €, tem-se que:

PL(K(P.p) < ©) = P20 (7, p) < 2nc) (36)
= P,(2log A\, < 2ne) (3.7)
= P(X%_1 < 2ne) (3.8)

Através de 3.4 tem-se 3.7, e de 3.5 tem-se 3.8. O quantil da distribuicao de chi-
quadrado é dado por:

P(Xi_1 S Xicias) =19 (3.9)
Se o valor de n for escolhido de forma que 2ne = xi_;,_s, a0 combinar as equagoes

3.8 ¢ 3.9 tem-se:
P(K(p,p) <e)=1-9¢ (3.10)

A distribuicao chi-quadrado é um método nao-paramétrico e utilizado para testes de hipdteses para
avaliar a relagao entre as frequéncias observadas e esperadas de um determinado evento. Assim,
quanto menor a diferenca entre o valor observado e o de controle, maior serd o grau de semelhanga
entre as amostras (CONTI, 2009).
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Através da equacao 3.10 tem-se uma relacao entre o niimero de particulas e a qualidade

da aproximacao. Resumindo, o nimero n de particulas escolhido devera ser:

n= s (3.11)

Assim, é possivel garantir com uma probabilidade de (1 — ¢) que a distancia KL
entre o MLE e a distribuicao verdadeira ¢ menor que o threshold €. Para determinar n
usando 3.11 é necessario calcular os quantis da distribuicao chi-quadrado a cada iteracao.

Portanto, para reduzir este trabalho, é usada uma aproximacao dada pela transformacao

de Wilson-Hilferty:

3
1, k-1 2 2
_ 1 _ - ) 3.12
" 9eXk-11-6 T Ty { ok—1 \om=1n*C ‘”} (3.12)

onde z(1_s) é o quantil de ordem (1 — ), obtido da tabela de distribui¢ao normal (TEAM-
MATH, 2011) e k é a quantidade de bins ocupados pelas particulas. Assim, para cada

iteracao do filtro, o erro entre o MLE e a distribuicao verdadeira é menor que € com
probabilidade (1 — §).

3.1.2 Aplicagao do KLD em filtros de particulas

O primeiro passo para implementar o KLD-sampling em um filtro de particulas é definir
o tamanho dos bins, ou seja, o intervalo de discretizacao do mapa. Grandes dimensoes de
bin geram poucos k bins (nimero de células com dimensoes bin x bin), sendo necessérios
um namero de particulas n menor. Por outro lado, dimensoes pequenas de bin resultarao
em maior processamento para identificar e contar os bins ocupados, assim, devido a este
aumento de precisao, um maior nimero de particulas serao geradas, resultando em maior
custo computacional e maior tempo de localizacao. Além do tamanho do bin, os valores de
€ € Z(1—g) sao previamente definidos, portanto em tempo de execucao, apenas a quantidade
k de bins influenciard no tamanho de n.

A implementacao segue os seguintes passos: para cada iteracao, deverao ser contados
quantos k bins as particulas estdo ocupando?, assim, conforme o conjunto de amostras
converge, o numero de k bins ocupados também reduz e consequentemente o numero
de particulas n também serda menor. Caso a verossimilhanca diminua e o conjunto de
amostras fique mais espacado, implicara em mais k bins ocupados; este valor de k ira
influenciar no aumento da quantidade de particulas necessarias. Portando, da mesma
forma que o algoritmo reduz o nimero de particulas, ele também aumenta essa quantidade
conforme o necessério.

Nota-se que é uma abordagem que trata apenas das localizagoes locais e globais.
Porém, sua caracteristica adaptativa do tamanho do conjunto de amostras em tempo de

execucao ¢ bastante eficiente e reduz muito o custo computacional.

2 E considerado como bin ocupado caso a célula contenha pelo menos uma particula.
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Algoritmo 2: LOCALIZAGAO BASEADA EM KLD-SAMPLING

Entrada: S;_i,us, 21,6, 2(1—5), dimensao do bin

1 inicio
2 Criacao de particulas
3 paran =1 até n,,,, faga
4 movimentar a particula sy baseado em P (st|s?_1, ut)
5 calcular o peso wj' = P (z|s})
6 fim
7 Resamplig
8 normalizar w;
9 para n = 1 até n, faga
10 calcular o peso wj = P (z|s})
11 atualizar s; usando wy
12 fim
13 Contagens de bins ocupados
14 para todos os bins faga
15 se bin == ocupado entao
16 k+=1
17 fim
18 fim
19 Calculo do niimero de particulas necessarias
k—1 2 2 3
20 Iy = T3¢ {1 =V IRY: 9(1@71)2(1—5)}
21 fim
Saida: S

A figura 3.1.1 ilustra o algoritmo em funcionamento, onde o niimero de particulas é

reduzido com o decorrer das iteracoes, sendo que cada particula é representada por uma

seta amarela.

Embora o KLD reduza o nimero de particulas, o fato do algoritmo crié-las espalhadas

por todo mapa, torna-o mais lento em suas primeiras iteragoes. Experimentos feitos por

Lauer, Lange e Riedmiller (2005) mostraram que aproximadamente 98% das particulas

inicialmente criadas nao contribuiram para determinar a posigao final estimada. Portanto,

para um algoritmo de localizacao mais eficiente, é de grande interesse que as particulas

sejam distribuidas em regioes com maiores probabilidades de conter a postura correta do

robo. A secao 3.2 introduzird uma outra abordagem, a qual procura tratar também deste

problema.
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(b) 3630 particulas

(¢) 230 particulas

Figura 3.1.1 — Localizacdo com KLD: (3.1.1a) ao inicializar o algoritmo, o ntimero de
particulas é méximo (5000). (3.1.1b) Com o deslocamento do robo, as
particulas comecaram a convergir na posicao real e, como consequéncia, a
quantidade de amostras foram reduzidas para 3630. Em (3.1.1c) as parti-
culas convergiram na localizagao real e o rastreamento de posicao é feito
com em média 230 particulas.
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3.2 Self-Adaptative Monte Carlo Localization (SAMCL)

Apesar do MCL resolver os problemas de localizagao global e local, a precisao e o custo
computacional sao dependentes da quantidade de particulas utilizadas, além de nao pos-
suir tratamento para falhas de localizagao. Em contrapartida, o algoritmo baseado em
KLD-sampling, introduzido na secao 3.1, tem a capacidade de ajustar o nimero de par-
ticulas, aliviando o processamento. Porém também nao possui rotina para o sequestro
do robo e suas particulas sao espalhadas pelo mapa todo, tornando sua localizacao mais
lenta e computacionalmente custosa durante as primeiras iteracoes.

Em busca de um algoritmo que trate os trés problemas da localiza¢ao, Zhang (2010)
propos um sistema de localizagao de Markov adaptativo, do inglés Self-Adaptative Monte

Carlo Localization — SAMCL, o qual introduziu trés conceitos muito importantes:

e A técnica de pré-armazenagem, essencial para a redugao do processamento em tempo
real, cuja funcao é criar dois tipos de matrizes (grids) na fase offline. A primeira
contendo possiveis posturas do robd (x,y, ), denotada por Gsp e a segunda formada

por informagoes de energias e orientacoes, Gg.

e Tal energia é uma importante informacao extraida dos sensores de percepcao e
atribuida a cada célula do mapa. Através dos dados do G g sao calculadas as Regioes
de Energias Similares; do ingles Similar Energy Region — SER, usadas para selecionar
as areas com maior probabilidade que contenham a posicao real do robo. Dessa
forma, a criacao de particulas sera de forma randomica apenas nestas areas, ao
invés do mapa todo, resultando em uma localizacao mais eficiente e necessitando de

um nimero menor de particulas.

e Diferentemente do KLD-sampling, cujo algoritmo trabalha com um conjunto de
amostras de tamanho adaptativo, o SAMCL usa um tamanho fixo de particulas.
Este conjunto de amostras é divido automaticamente sempre que a funcao de se-
questro é ativada, sendo uma porcao destinada as amostras locais e a outra em
amostras globais. A primeira é usada para manter as particulas na postura atual
para o rastreamento de posic¢ao, enquanto as amostras globais sao espalhadas alea-

toriamente pelas areas SER a fim de encontrar a nova postura.

3.2.1 Etapas da localizacdo baseada em SAMCL

O algoritmo SAMCL ¢é implementado em trés etapas e seu esquemdtico é mostrado na
Figura 3.2.1.

e Pré-armazenamento: E a primeira etapa, na qual sao criadas as matrizes Gsp e

G através dos dados do mapa m e dos modelos de movimentagao e de percepgao.
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Figura 3.2.1 — Esquematico das etapas do SAMCL.

Como este processo é executado offline, o custo computacional para a criagao destas

matrizes nao afeta o processamento em tempo-real.

e Calculo do SER: Assim que a etapa offline é concluida, os dados da matriz de

energia G e os dados dos sensores de percepgao z; sao carregados, gerando o SER.

e Localizagao: A tultima etapa é a localizacao propriamente dita. Ela recebe como
entradas o conjunto de particulas S;_1, dados de controle u;, dados de observacao
2, a matriz de posturas G3p e o SER. Tem como saida o conjunto de particulas

atualizado S;.

3.2.2 Etapa de pré-armazenamento

Para solucionar o problema da localizacao robética, o mapa do ambiente devera ser pre-
viamente conhecido, do tipo grade de ocupagao e estatico. Entao, o algoritmo decompoe
este mapa em diversas células e, através do modelo de observacao, computa os dados para

cada uma, gerando as matrizes Gsp e Gg.

e Matriz tridimensional (G3p): Composta por coordenadas cartesianas (z,y) e
orientacao (6) de pseudo-robos representados em cada grade do mapa. Como o
processo é realizado offline, para encontrar as particulas com as posturas desejadas

basta executar um algoritmo de busca, reduzindo o esforco computacional.

e Matriz bidimensional de energia (Gg): Formada por dados de energias e ori-

entagoes dos pseudo-robos presentes em cada célula do mapa. O calculo da energia
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é feito através das medicoes do modelo de observacao de cada pseudo-robo, sendo
que para cada dado de distancia z é calculada por 1 — 2;/2n4z, Onde 0 24, € 0 SEU
alcance méaximo. Se o robo possuir mais de um sensor, é feito uma somatéria das
energias para cada orientagao dada. Caso a distribuicao dos sensores ao redor do
robo for um anel de sensores igualmente espacados, nao ha necessidade de armazenar

a orientacao dos pseudo-robos.

Os passos para o calculo da energia sao mostrados no Algoritmo 3. A partir dos dados
do mapa m, o cdlculo da energia ef ¢ feita para cada sensor i do pseudo-robd presente na
célula k (linha 4). Na linha 5, o célculo da energia total do pseudo-robd é feita através
da somatoria da energia de todos os seus sensores. Na linha 7, é feito a normalizacao da

energia para que seu valor esteja no intervalo [0,1].

Algoritmo 3: CALCULO DA ENERGIA PARA CADA CELULA DO MAPA
Entrada: m

1 inicio
2 para todas as células k € {1, ..., K} faga
3 para todas as leituras dos sensores i € {1,...,I} faga
4 ¥ =1-2F/2mae
s B(h) = . e
i=1

6 fim
7 normalizar E(k) = 1E(k)
8 fim
9 fim

Saida: Gg

3.2.3 Calculo do SER

Regioes de energia similar (SER) séo dreas onde as energias dos pseudo-robos sdo apro-
ximadamente iguais a energia do robo real ou, em outras palavras, sao dreas com uma
probabilidade alta de conterem a localizacao correta. Dessa forma, as particulas sao es-
palhadas apenas em algumas dreas e consequentemente um numero menor de particulas
serao necessarias, reduzindo assim o tempo de localizacao e custo computacional.

Caso o robo inicie a localizacao no corredor ou em uma area aberta, a quantidade de
areas SER sera diferente devido a energia calculada para cada situagao. A figura 3.2.2
ilustra bem esta situacao, sendo que foram utilizadas 1000 particulas; cada uma é repre-
sentada por uma seta amarela e a postura inicial pela seta em vermelho.

O Algoritmo 4 apresenta os passos para o calculo do SER. Como entrada sao usados os
dados de G e dos sensores do robo real z; no tempo t. As linhas 2 até 6 sao as sequéncias

para o calculo da energia do rob6. A linha 8 mostra matematicamente o modo como as
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(a) Corredor

(b) Area aberta

Figura 3.2.2 — Diferenca da quantidade de dreas SER para os casos em que o algoritmo
inicializa o robd (3.2.2a) no corredor e (3.2.2b) em uma drea aberta do
mapa. A seta em vermelho representa a postura inicial do rob6o e em
amarelo as particulas.

areas SER sao determinadas: somente se o médulo da diferenca da energia do robo com
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a energia de cada pseudo-robo for menor que um threshold, 9.

Algoritmo 4: CALcuLO DO SER
Entrada: Gg, z

1 inicio
2 para todas as leituras dos sensores do robé real i € {1,...,1} faga
3 ei =1 — 2/ Zmax
I
4 Erea = Z €;
i=1
5 fim
6 normalizar F,.,; = %Emd

7 para todas as células k € {1,...K} faga
8 armazenar as células k cujo SER torne a expressao |E — E(k)| < 0

verdadeira

9 fim

10 fim
Saida: SER

3.2.4 Localizacao baseada em SAMCL

As particulas auto-adaptativas do SAMCL sao responsaveis pela solugao do problema do
rapto do robo. Quando a localizagao é bem definida, apenas as amostras locais sao usadas,
mas nos casos de sequestro do robd o conjunto de particulas se dividem em amostras locais
e globais. As locais continuam proximas da localizacao a priori e as globais se espalham
através das areas SER. Assim que a nova localizacdo é encontrada, todas as amostras
tornam-se locais.

O processo de localizacao do SAMCL é representado no Algoritmo 5 e tem como
entradas: (a) o conjunto de particulas a priori, S;—1, (b) o controle de movimento u,
(c) leitura de todos os sensores de percepgao z;, (d) a matriz Gsp, e () SER. Tem como
saida um conjunto de particulas atualizado no tempo t, S;. As variaveis Ny, Ng e Np,
sao o numero de particulas total, global e local, respectivamente. O algoritmo pode ser

dividido em cinco partes (nao necessariamente nesta ordem):

e Parte 1 — Criacdo/movimentacao de particulas: Dadas as particulas no
tempo t — 1, estas sao deslocadas através do controle de movimento u; do robo
e suas posturas sao atualizadas no tempo ¢ (linha 4). Na linha 5 é calculado o peso

de cada particula.

e Parte 2 — Determinando o tamanho das amostras globais e locais: Analisa-
se o maior peso dentre as particulas e se for menor que £, uma porgao torna-se
amostras globais e a outra mantém-se como amostras locais, sendo « o fator que

determina esta proporgao. Sempre que as amostras globais sao criadas, significa
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que o algoritmo identificou que houve um rapto. Porém, ha casos em que ocorrem
os falsos sequestros (erros nos dados dos sensores ou mapa incompleto), por isso
¢ importante manter uma por¢ao maior de amostras locais para que estes erros

interfiram o minimo possivel na localizacao.

Parte 3 — Resamplig das amostras locais: Esta etapa é idéntica ao resampling
do algoritmo MCL; particulas com pesos pequenos sao realocadas em posturas de

particulas com pesos maiores.

Parte 4 — Criando as amostras globais: Ocorre apenas quando é ativada a
funcao de sequestro. Como as particulas sao espalhadas através das areas SER, isso
torna o algoritmo mais eficiente do que as abordagens que as distribuem através de

toda a area livre do mapa.

Parte 5 — Unindo os dois conjuntos de particulas: Por fim, os dois conjuntos
de amostras locais e globais sao unidos, gerando um novo conjunto a posteriori que

sera usado na proxima iteracao.
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Algoritmo 5: LOCALIZAGAO BASEADA EM SAMCL
Entrada: S;_1, uw, z;, Gsp e SER

1 inicio
2 Criacao/movimentacao de particulas
3 para n = 1 até Nr faga
4 movimentar a particula s} baseado em P (s;]s}" ,u)
5 calcular o peso w}' = P (z]|s}, Gsp)
6 fim
7 Determinando o tamanho das amostras globais e locais
8 se wy"* < £ entao
9 N, =ax*x Nt
10 senao
11 ‘ NL = NT
12 fim
13 fim
14 NG = NT — NL
15 Resamplig das amostras locais
16 normalizar w;
17 paran =1 até Ny, faga
18 atualizar s]"" usando w}
19 adicionar s/"" em S
20 fim
21 Criando as amostras globais
22 paran =1 até Ny facga
23 criar s’;’G usando distribui¢ao uniforme através do SER
24 adicionar 5" em S¢
25 fim
26 Unindo os dois conjuntos de particulas
27 S, = Skus¢
28 fim
Saida: S,

Apesar do algoritmo tratar os trés problemas da localizacao e espalhar as particulas em
areas SER, seu conjunto de particulas é fixo. Assim, com o aumento do mapa, um nimero
maior de particulas sao necessarias para garantir uma boa precisao na localizagao. Desta
forma, na secao 3.3 é introduzida uma proposta de uma nova abordagem, a qual utiliza as
caracteristicas e propriedades do KLLD e do SAMCL para realizar uma localizagao mais

eficiente.
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3.3 Self-Adaptative KLD Localization (SA-KLD)

Visando um método de localizacao eficiente, robusto e que resolva os problemas de loca-
lizacao local, global e rapto do robo, o novo algoritmo proposto tem como objetivo uma
abordagem hibrida para obter tais especificacoes, o Self-Adaptative KLD Localization —
SA-KLD.

Como apresentado na se¢ao 3.1 o KLD é uma abordagem muito eficiente para adaptar o
tamanho do conjunto de particulas do filtro de particulas, tornando-o muito mais eficiente
se comparado as abordagens de conjunto fixo. Entretanto, nos casos em que o KLD
converge numa localizacao errada, a postura do robd continuara sempre errada. Por
outro lado, o SAMCL apresentado na secao 3.2 corrige este problema, além de aumentar
o desempenho da localizacao global. Porém, sua maior desvantagem estda em trabalhar
com um conjunto fixo de particulas. Em outras palavras, o KLD é um FP que resolve
muito bem a localizagao local e também trata da localizagao global, mas de uma forma
nao eficiente, enquanto o SAMCL traz uma solucao melhor para a localizacao global e
sequestro do robd, mas possui restricoes quanto a localizagao local, por exemplo um mapa
de grandes dimensoes.

Com base nestes algoritmos, foi desenvolvido um novo método de filtro de particulas,
o qual possui um tamanho adaptativo do conjunto de particulas e faz o espalhamento
apenas nas areas com maior probabilidade, além de solucionar os trés problemas da loca-
lizagdo. As desvantagens presentes em cada abordagem sao solucionadas gracas a jungao
dos métodos, desta forma, um algoritmo torna-se complementar do outro gerando uma
abordagem de localizagao robdtica mais versatil e completa.

O maior diferencial deste novo método esta na rotina de criacao de particulas. Dife-
rentemente do KLD e do SAMCL que inicialmente criam as particulas sempre com um
tamanho do conjunto de amostras fixo, o SA-KLD analisa as areas SER e calcula o nu-
mero de particulas necessarias, mantendo assim a precisao da localizagao, reduzindo o
custo computacional e o tempo para convergir.

Através do algoritmo do SAMCL foram realizadas algumas modificagoes: (a) tamanho
do conjunto de particulas variavel a cada processo de resampling e a cada etapa de criacao
de particulas (na fase inicial do algoritmo ou na ativacao da fungao de sequestro), e
(b) como as matrizes Gg e Gsp possuem a varidvel de orientagdo em comum, foram
unificadas e criada uma matriz de quatro variaveis, G4p, contendo (x,y, 8 e energia), a
fim de facilitar no desenvolvimento do algoritmo, tanto para armazenamento quanto para
a busca dos dados. Desta forma, apenas as duas primeiras partes tiveram alteragoes sendo
adicionada uma etapa responsavel pela variacao do tamanho do conjunto de amostras,
enquanto as outras etapas permaneceram inalteradas. Pode-se acompanhar abaixo os

processos que sofreram alteragoes:

e Parte 1 - Criagao/movimentacao de particulas: O primeiro passo é calcular
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o SER através dos sensores de observacao e da matriz G4p como mostrado no
Algoritmo 4. Em seguida, é feita a contagem de bins ocupados pelas dreas SER
calculando o nimero de particulas necessarias através da equagao 3.12. Para cada
particula do tempo t — 1, é feito um deslocamento conforme dados do controle de

movimento u,; (linha 11). Na linha 12 é calculado o peso de cada particula.

Parte 2 - Determinando o tamanho das amostras globais e locais: Analisa-
se 0 maior peso dentre as particulas e se for menor que &, o SER é calculado.
Os bins ocupados pelas dreas SER sao contados determinndo-se o niimero total
de particulas Np. Assim, uma parte de Ny torna-se amostras globais e a outra
mantém-se como amostras locais. O fator a determina a propor¢ao das amostras.
Sempre que as amostras globais sao criadas, significa que o algoritmo identificou que
houve o sequestro. Porém, hé casos em que ocorrem os falsos sequestros (erros nos
dados dos sensores, mapa incompleto), por isso é importante manter uma porcao de

amostras locais para que estes erros interfiram o minimo possivel na localizacao.

Parte Adicional - Calculo do nimero de particulas necessarias: Apds o
resampling, sao contados os bins ocupados e através da equacao 3.12 é determinado

a quantidade de particulas necessarias.
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A seguir é apresentado o Algoritmo 6 desenvolvido neste trabalho:

Algoritmo 6: LOCALIZAGAO BASEADA EM SA-KLD
Entrada: S;_1,u, z;,Gap, SER, €, 0, dimensao do bin

1 inicio

2 Criacao/movimentacao de particulas

3 Calcular as areas SER

4 Contagem de k bins ocupados pelas areas SER

5 Calcular o numero de particulas Np através da equacao 3.12
6 Nr =mn,

7 paran =1 até Ny faga

8 movimentar a particula sy baseado em P (st|s?_1, ut)

9 calcular o peso wj' = P (z|s}, G4p)

10 fim

11 Determinando o tamanho das amostras globais e locais
12 se wi"* < £ entao

13 Calcular as areas SER

14 Contagem de k bins ocupados pelas areas SER

15 Calcular o nimero de particulas Ny através da equagao 3.12
16 Nr =mn,

17 N;, =ax Np

18 senao

19 N, = Np
20 fim
21 fim
22 Ng = Ny — N,
23 Resamplig das amostras locais
24 Veja linhas 16 a 20 do Algoritmo 5
25 Calculo do niimero de particulas necessarias
26 Contagem de k bins ocupados
27 Calcular o nimero de particulas Nr através da equagao 3.12
28 Criando as amostras globais
29 Veja linhas 22 a 25 do Algoritmo 5
30 Unindo os dois conjuntos de particulas
31 Veja linha 27 do Algoritmo 5

32 fim
Saida: S,
Como as particulas sao criadas em fungao do espaco que as areas SER ocupam, ha

situacoes em que existem poucas regioes com altas verossimilhangas. Por exemplo, na

figura 3.3.1 em que o robo encontra-se em uma area aberta, assim, menos particulas serao
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necessarias para uma boa localizacao.

A vantagem do SA-KLD nao estd apenas na fase de inicializacao, mas também na
rotina de sequestro. Uma vez que o sequestro é identificado, uma parcela do conjunto
de particulas é espalhada pelas areas SER e, se levado em consideracao a situagao da
figura 3.3.1, o SA-KLD tera uma relocalizagdo mais rapida, pois precisard gerar uma
quantidade menor do que o niimero maximo de particulas. No Capitulo 5 sao feitos estudos
comparativos para mostrar a eficiéncia e robustez do algoritmo proposto no trabalho.

A figura 3.3.2 ilustra o fluxograma do processo geral da localizacao baseada no SA-
KLD.
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(b) SAMCL

(¢) SA-KLD

Figura 3.3.1 — Comparacao do niimero de particulas, representadas pelas setas amarelas, e
suas distribui¢oes em torno do mapa para uma postura inicial, representada
pela seta vermelha. Enquanto o (3.3.1a) KLD e o (3.3.1b) SAMCL sempre
iniciam seus algoritmos criando o niimero maximo de particulas, na figura
sao utilizadas 5000, o (3.3.1c) SA-KLD precisa de apenas 975 para obter a
mesma, precisao de localizacao. Isso influencia diretamente no tempo para
o algoritmo convergir em uma postura verdadeira do robo.
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Figura 3.3.2 — Fluxograma do processo de localizagao baseado no SA-KLD. O algoritmo
utiliza trés técnicas para seu desenvolvimento: (a) os blocos em amarelo
representam a localizacao de Monte Carlo simples citada na secao 2.1.1, o
qual é utilizado por todas as técnicas, (b) em vermelho, a técnica de KLD-
sampling, o qual ajusta o tamanho do conjunto de particulas em tempo de
execucdo, (c¢) em azul sdo os blocos utilizados na localizagdo baseada no
SAMCL. Os dados do mapa, laser e odometria estao ilustrados em laranja
e, por fim, os blocos em verde sao implementacgoes para que o SA-KLD
distribua um conjunto varidvel de particulas sobre as areas SER.




4 Modelagem do Problema

Este capitulo é destinado a apresentacao das ferramentas utilizadas para os testes dos
trés algoritmos de localizacao, tratados no capitulo 3. Primeiramente serao detalhados
os hardwares utilizados, em seguida o framework ROS (ROS, 2007) e seus pacotes, 0s

modelos de cinematica e de observacao.

4.1 Hardware

4.1.1 Robo Pioneer 3DX

Pioneer 3DX é um modelo de robo mével ideal para uso indoor, da empresa Adept Mobile-
Robots. Ele possui duas rodas em um eixo comum controladas independentemente e uma
roda adicional do tipo castor, cuja fungao é apenas de apoio. Ao redor de sua estrutura ha
16 sensores do tipo ultrassonicos, um giroscépio para medir o giro do robd e converter em
orientacao, um encoder em cada roda para a leitura da odometria, um microcontrolador
com firmware ARCOS, um computador industrial modelo Mamba EBX-37 que possui um
processador Dual Core 2,26 GHz e 8 Gb de memdria RAM, e uma conexao com protocolo
TCP/IP (MOBILEROBOTS, 2011). A figura 4.1.1 ilustra o hardware citado.

Figura 4.1.1 — Pioneer 3DX com laserscan SICK LMS 291 instalado sobre a plataforma
do robo médvel.

A empresa disponibiliza uma ferramenta para desenvolvimento de aplicagoes, Pioneer
Software Development Kit - Pioneer SDK, a qual possui uma grande variedade de biblio-
tecas e aplicagoes roboticas para acelerar e ajudar no desenvolvimento de novos projetos.

Um framework chamado ARIA também é fornecido para controle e leitura de dados de
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diversos tipos de sensores, além de possuir suporte para comunicacao entre robos e tam-
bém entre robo e computadores externos do tipo cliente-servidor. Também fornece um
simulador de cédigo aberto (MobileSim), uma interface gréafica para operacgoes remotas
e monitoramento dos robos (MobileEyes), uma ferramenta de criagao e edigdo de mapas
para navegagao robotica (Mapper 3-Basic) e varios outros softwares para desenvolvimento
de robos da plataforma Mobile Robots.

Sua versatilidade é um dos seus pontos fortes, pois uma grande variedade de sensores
podem ser adicionados em sua estrutura tais como manipuladores para executar fungoes
de manipulacao de objetos, cameras do tipo usb, stereo ou PTZ para aplicacoes de visao
roboética, sensores do tipo laserscan para mapeamento, localizacao e navegacgao, e varios
outros tipos disponiveis no mercado. Dessa forma, o P3DX, como também é conhecido,
tem a flexibilidade de ser usado em varias areas de pesquisa: mapeamento, teleoperacao,
localizacao, monitoramento, reconhecimento, visao, manipulacao, navegacao autonoma e
cooperagao multi-robo.

Portanto, o conjunto hardware e software tornou os robos da familia Pioneer um dos

robos moveis mais utilizados no meio cientifico e académico, sendo citado em varios outros

trabalhos (KIM et al., 2007; MEI et al., 2005; OLIVEIRA et al., 2012; SASSI; WOLF, ).

4.1.2 Master

Para fazer a leitura dos dados, executar os algoritmos e efetuar a localizacao do robo foi
utilizado um computador nao embarcado para processar os dados. Sendo suas especifica-

¢oes um processador i3 de 2,4 GHz e 4 Gb de memédria RAM.

4.1.3 Sensor Laserscan SICK LMS 291

Utilizando o Pioneer como uma base movel, sua funcao é fornecer dados de odometria e
de controle, enquanto as medicoes de observacao sao dados pelo sensor do tipo laserscan
da empresa Sick e modelo LMS 291, o qual é fixado no topo da plataforma do robo,
figura 4.1.1.

O lasercan é um dispositivo que utiliza luz infravermelha com uma largura de onda A
conhecida para determinar a distancia aproximada até um obstéculo (SIEGWART; NOUR-
BAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Seu principal deferencial é criar vérios feixes de
luz lado-a-lado formando uma varredura bidimensional do ambiente, representado na fi-
gura 4.1.2. Esta varredura se deve a existéncia de um espelho interno do sensor que gira
a altas rotacoes, assim espalhando os feixes pelo ambiente, figura 4.1.3. A figura 4.1.4
ilustra a emissao e recep¢ao de um feixe do laser para determinar a distancia do sensor
até o objeto, dessa forma, conhecendo a frequéncia de modulacao f e a velocidade da luz

¢, a largura de onda A é definida pela equacao ¢ = fA. Portanto, a distancia total D,, do



48

laser até o ponto P ¢ dado pela equagao 4.1:

0
D,=L+2D =L+ —)\ 4.1
+ + o (4.1)

onde D e L sao distancias definidas na figura 4.1.3, D,, é a distancia de um feixe de luz
do sensor ao objeto, A o comprimento de onda, e 6 o deslocamento de fase entre o sinal

transmitido e o refletido.

Obstaculo

o

Figura 4.1.2 — Varredura bidimensional do ambiente através dos feixes do laserscan. Ima-
gem adaptada de (SICK, 2006)
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Figura 4.1.3 — Estrutura interna de um laserscan. Imagem adaptada de (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011)

O modelo utilizado para as experiéncias foi o LMS 291 e possui as seguintes especifi-
cagoes listadas na tabela 4.1.1 (SICK, 2006).

Suas aplicacoes sao intimeras e nao se restringem apenas na area da robética, tais como:
(a) determinacao de volumes de objetos (medicao de pacotes, malas, contéineres) (LEE,
2002), (b) determinacao da posicdo de objetos (FOD; HOWARD; MATARIC, 2002),
(c) prevencao de colisao de veiculos (YOON; CRANE, 2008), (d) controle de processos de
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Obstaculo

i-‘-.
Transmissor /

Medigao — Feixe Transmitido
daFase | @ -====- Feixe Refletido

Figura 4.1.4 — Esquemético de um laserscan. Imagem adaptada de (SIEGWART; NOUR-
BAKHSH; SCARAMUZZA, 2011)

Tabela 4.1.1 — Especificagoes do laserscan Sick LMS 291.

Angulo de varredura 180°

Resolugao Angular 0,25°%; 0,5°; 1°
Resolucao 10mm

Precisao +35mm

Alcance Maximo 80m

Velocidade de Rotacao | 7bHz

Largura de Onda A = 905nm
Transferéncia de Dados | RS 232 ou RS 422
Alimentacao 24V

ancoragem (STAHN; HEISERICH; STOPP, 2007), (e) classificacao de objetos (MENDES;
BENTO; NUNES, 2004), e (f) automacao de processos (AUFRERE et al., 2003).

4.2 ROS

O framework ROS — Robot Operating System disponibiliza diversas bibliotecas e ferramen-
tas para auxiliar no desenvolvimento de aplicacoes roboticas. Também fornece abstracao
de hardware, device drivers, visualizadores, transmissao de mensagens, gerenciamento de
pacotes, utiliza protocolo TCP/IP, é licenciado sob uma licenga livre (open source) e su-
porta varias linguagens de programagao (C++, Phyton, Java, Octave e LISP) (JULIO,
2015). Esta licenga livre torna o ROS um framework flexivel possibilitando um desen-
volvimento colaborativo de software. Dessa forma, um grupo de pesquisadores com foco
em desenvolvimento de algoritmos de navegagao autonoma pode criar o sistema e dis-
ponibilizar para que outros pesquisadores ao redor do mundo possam utilizar em suas
pesquisas. Isso contribui muito para o desenvolvimento de algoritmos de mais alto nivel,
por exemplo, de tomadas de decisao, uma vez que o sistema de navegacao esteja operando,
os esforcos podem ser voltados ao tema da pesquisa, reduzindo o tempo e aumentando a
produtividade (QUIGLEY et al., 2009). E um sistema criado em 2007 pelo Stanford Ar-

tificial Intelligency Laboratory (SAIL) e com o decorrer dos anos tornou-se muito popular
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no meio cientifico e académico, estando presente em intimeras aplicacoes e pesquisas ao
redor do mundo. Sua estrutura de comunicacao ¢ do tipo ponto-a-ponto e possui alguns

conceitos basicos que fornecem dados de diferentes modos:

e Nos: Sao os executaveis do projeto. Como uma das caracteristicas do ROS ¢é ser
modular e possuir varios modulos pequenos, um projeto desenvolvido nesta plata-
forma podera ter diversos nés. Por exemplo, um projeto de navegagao autonoma
terda um né para leitura da odometria, um outro para calculo da trajetéria, um

terceiro para calculo do controle das rodas, etc.

e Master: Todos os nés se registram no ROS Master, assim um né pode se comunicar

com outro, trocando mensagens ou invocando servigos.

e Parameter Server: Valores dos parametros sao armazenados em um local central

para que todos os nds tenham acesso.

e Mensagens: Uma estrutura de dados simples que contém campos tipados usada
para comunicacao entre nés. Sao aceitos tipos primitivos de dados como integer,

double, string, e boolean.

e Topicos: As mensagens sao transportadas através dos tépicos e, fazendo uma ana-
logia, sao como um barramento de dados, sendo que seu sistema utiliza um padrao
de publish - subscribe. Seu funcionamento é o seguinte: um né publica uma mensa-
gem em um determinado tépico a uma certa taxa (frequéncia) de publicagao, assim,
estes dados ficam disponiveis para que qualquer né subscreva no mesmo tépico e
faga a leitura das mensagens. E importante salientar que caso haja mais de um no
publicando no mesmo tépico, cada um devera fazé-lo em momentos distintos, para
evitar uma sobreposicao de dados. Por outro lado, um mesmo tépico podera ter
quantos subscribers forem necessarios. Como o objetivo dos topicos é desacoplar a
producao de informagao de seu consumo (JULIO, 2015), um né publicador simples-
mente publica suas mensagens e nao precisa ter conhecimento dos nés inscritos no

tépico, assim, o né pode publicar mesmo que nao exista um noé subscrito.

e Servicos: Os topicos atualizam os dados a uma dada frequéncia, enquanto os
servigos sao do tipo requisigao/resposta. Assim, um né que oferece um servigo fica
aguardando uma mensagem de requisicao proveniente de um outro né cliente. Este

no cliente envia a requisicao e fica aguardando uma resposta do noé servidor.

e Bags: Os bags sao arquivos que armazenam todas as mensagens dos topicos de
interesse e podem ser reproduzidos posteriormente. Por exemplo, ao executar a na-
vegacao de um robo em uma certa area, tem-se topicos de odometria, laser, transfor-
madas, trajetorias, imagem da camera, etc, que sao dificeis de coletar em simulacoes

devido a modelacao dos ruidos. Assim, o bag salva todos os dados destes topicos e,
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ao reproduzir, pode-se testar algoritmos com dados em ambientes reais e quantas

vezes forem necessdrias.

Tendo o conhecimento dos conceitos béasicos do ROS, varios pacotes foram utilizados

para testar os algoritmos de localizacao e serao listados na subse¢ao seguinte.

4.2.1 ROS Packages

Um pacote é a principal unidade de organizagao de software em ROS, podendo con-
ter executdveis (nds), bibliotecas, conjunto de dados, arquivos de configuracao, parte do
software de terceiros ou qualquer outra estrutura util para a aplicagao. Seu objetivo prin-
cipal é fornecer um software funcional e 1til de forma que seja facilmente reutilizado por
terceiros (ROS, 2007). Utilizando destes beneficios disponibilizados pelo ROS, para im-
plementar e testar os algoritmos de localizacao foram utilizados varios pacotes presentes
no ROS wiki:

e p20s: Pacote para movimentar o robo Pioneer. O p2os é o driver antecessor do
Aria e foi desenvolvido para ser utilizado em robos da familia Pioneer 2 e PeopleBot.
Desenvolvedores fizeram algumas modificagoes e adaptaram o p2os para ser utili-
zado na plataforma ROS e em qualquer robd que use o p2o0s ou o firmware ARCOS.
Seguindo o mesmo raciocinio, a adaptagao do Aria é chamado de ROSAria e sua
grande vantagem ¢ a utilizagao das bibliotecas tanto do Aria quanto do ROS. Po-
rém, varias transformadas e arquivos de configuragoes necessarios para a navegagao
nao estavam criados, enquanto o p2os ja possuia tudo implementado, sendo este o

escolhido para o trabalho.

e rviz: Ferramenta de visualizacao 3D do ROS que possibilita acompanhar o processo

em tempo de execucdo através da leitura (subscribe) dos tépicos de interesse.

e sicktoolbox_wrapper: Device driver para lasers SICK LMS2xx. Possibilita ajus-
tes do sensor através de varios parametros (resolucao, angulo de varredura, taxa de

transmissao e varios outros). A leitura dos dados é feita pelo tépico scan.

o teleop_twist_keyboard: N6 utilizado para movimentar o robo através do ambiente
com auxilio de um teclado (teleoperacao). Possui um publicador no tépico cmd_vel,

cuja funcgao é variar a velocidade do robd para assim deslocé-lo.

e rosbag: Rosbag é o nd que salva os topicos em um arquivo de extensao .bag e

reproduz estes dados para futuras visualizagoes ou testes de algoritmos.

e gmapping: Ferramenta para criar mapas 2D de grade de ocupacao através de

dados do laserscan e da postura (odometria).


http://wiki.ros.org/p2os_driver
http://wiki.ros.org/rviz
http://wiki.ros.org/sicktoolbox_wrapper
http://wiki.ros.org/teleop_twist_keyboard
http://wiki.ros.org/rosbag
http://wiki.ros.org/gmapping
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e map_server: Usado para carregar um mapa a fim de utilizar em alguma aplica-
¢ao ou salvar o mapa gerado pelo gmapping em dois arquivos de extensoes .pgm e
.yaml, sendo este tltimo um arquivo com dados do tipo resolucao do mapa, origem,
threshold para grids ocupados, threshold para grids livres e outros. Ao carregar um
mapa, o pacote utiliza uma biblioteca chamada SDL_Image e dados de valores de th-
reshold para quantificar os tons de cinza, assim o mapa de ocupagao ¢é representado
por uma matriz com valores inteiros, sendo 0 para pixel livre, 100 para ocupado e

-1 para nao determinado.

4.3 Modelo de Cinematica

Como apresentado na segao 2.1.1, cada particula representa um pseudo-roboé com sua
posicao e orientacao. Além disso, a cada deslocamento feito pelo robo, cada uma destas
particulas também executarao a mesma movimentagao. Portanto, é preciso ter um modelo
cinematico bem definido, o qual serd mostrado nesta secao.

O robo Pioneer possui acionamento diferencial, um mecanismo de direcao simples
constituido por duas rodas em um eixo comum controladas de forma independente e uma
roda do tipo castor que serve como apoio. Seu modelo cinemético pode ser simplificado,
conforme a equagao 4.2, gragas as transformadas utilizadas pelo ROS, fornecendo os va-
lores de odometria em cada eixo (z e y) em metros e desvio angular (#) em radianos. A

figura 4.3.1 mostra uma translacao seguida de rotacao.

X(k+1) o(k +1)
Y

Wa /ﬂe(k)
y(k+1) | AD(K)

-
y(K) ./X(:)We(k) /

{W} x(k) x(k +1) Xw

Figura 4.3.1 — Translacao seguida de rotagao de um robd diferencial. Imagem extraida
de Ribeiro (1999).

Tpg1 x; + ADy.cosO, or
Yir1 | = |y + ADy.senb; | + |or (4.2)
011 0, + Ab, OR


http://wiki.ros.org/map_server
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onde 6 é obtido pelos dados do giroscopio, o deslocamento, AD;, no instante ¢ é calculado

pela equacao 4.3. or e og sao os desvios-padrao de translacao e rotacao, respectivamente.

AD, :\/(xtfl —2¢)? 4+ (Ye—1 — Yt)? (4.3)

Portanto, para as n particulas criadas, cada uma delas terd o mesmo deslocamento
conforme a equacgao 4.2. E perceptivel a economia de tempo e esforco na modelagem da
cinematica, uma vez que foi utilizado a plataforma ROS e suas caracteristicas de codigo
livre e modularidade, possibilitando o reuso dos codigos. Reforcando, assim, os beneficios

e vantagens deste framework.

4.4 Modelo de Observacao

O modelo de observacao foi criado com base no modelo de cinematica, de tal forma que
a figura 4.4.1 ilustra um exemplo simplificado para apenas uma particula.

Considerando que dos 180 feixes de luz que o laserscan fornece, sejam usados somente
5 feixes espalhados igualmente entre 0°e 180°, assim cada pseudo-robo também tera um
laser com 5 feixes. Para representar a varredura de cada feixe a equagao 4.2 foi adaptada

para encontrar o obstaculo mais préximo, resultando na equacao 4.4.

Figura 4.4.1 — Modelo de observacao para uma particula com cinco feixes do laser.

Lobstaculo o
Yobstaculo

sendo z; e y; a posicao da particula, Dp.sso ¢ um valor inicializado com zero e a cada

(4.4)

Ty + Dpasso-costy
O0bs
Yt + Dpasso-senef

busca ¢ incrementado uma constante (passo), o §; é a soma da orientagao do rob6 em
relacao ao mapa 6; com o angulo do feixe em relagdo ao robo e ooy, € 0 desvio-padrao

da observacao. O D,ss, ¢ incrementado até que Topstacuio € Yobstaculo COINcidam com uma
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célula ocupada, indicando que foi encontrado um obstaculo, ou até o alcance méaximo do
Sensor.
O algoritmo 7 mostra como é realizada a rotina de busca de obstaculos para uma

particula.

Algoritmo 7: ROTINA DO MODELO DE OBSERVAGCAO
Entrada: numero de feizes f, posicao da particula x; e 1y, resolucdo do mapa res

€ Oobs
1 inicio
2 para [ = 0 até f faca
3 para p = passo até alcance mdzximo faga
4 Xobstaculo = Z[i] + p.cos(l)
5 Yobstaculo = y[z] + psen(l)
6 Xobstaculo = Tobstaculo/T€S //Converte valores méltricos em pixels
7 Yobstaculo = yobstaculo/res
8 S€ (Zobstaculos Yobstaculo) € um obstdculo entao
9 DiStdnCiaobstaculo =D+ Oobs
10 p = alcance mdzrimo
11 fim
12 fim
13 fim
14 [fim
Saida: Distancia do obstéculo para cada feixe

Este algoritmo retorna a distancia do obstaculo para cada feixe do pseudo-robo, as-
sim, conforme apresentado na secao 2.1.1, o peso de cada particula é calculado. Nota-se
que é necessario uma analise da quantidade de particulas e feixes a serem utilizados de-
vido ao alto custo computacional deste modelo de observaciao (complexidade O(n?)). No
capitulo 5 serda abordado essa andlise e varias outras a fim de comprovar as melhorias

oferecidas pelo algoritmo de localizacao proposto.



5 Experimentos e Resultados

Os experimentos para analisar os algoritmos foram realizados no Laboratoério de Robdtica
da Unifei — LRO e com os materiais presentes neste, tais como: robo Pioneer 3DX,
laserscan SICK LMS 291, figura 4.1.1, e um labirinto modelavel, figura 5.0.1, foi possivel
testar de forma pratica utilizando dados reais ao invés de um sistema simulado, cujos

dados e ruidos sao aproximados.

Figura 5.0.1 — Labirinto modelavel de blocos de madeira em MDF localizado no Labora-
torio de Robdtica da UNIFEIL

Foram implementados, utilizando o framework ROS, os trés algoritmos do capitulo 3
baseados no filtro de particulas simples apresentado na secao 2.1.1, com o intuito de fazer
um estudo comparativo mais preciso, uma vez que foram usadas as mesmas técnicas de
estruturas de dados em todos os algoritmos.

Um algoritmo de localizacao para ser considerado robusto e eficiente devera se loca-
lizar com uma certa precisao, ter baixo tempo de convergéncia e custo computacional, e
solucionar os trés principais problemas da localizagao: (a) localizagao local, (b) global e
(c) sequestro do rob6. Desta forma, serao feitas analises comparativas entre as trés abor-
dagens para cada um dos problemas separadamente e, consequentemente, os requisitos de
precisao e custo computacional serao tratados dentro de cada andlise.

Os testes iniciais foram feitos através de um ambiente montado dentro do laboratoério
de dimensoes 7m x 3,7m, figura 5.0.1, e um mapa de resolucao 0,15m, o qual foi criado
através dos pacotes gmapping e map_server, resultando na figura 5.0.2. Os ruidos utiliza-
dos nos modelos de observacao e de cinematica sao distribuicoes Gaussianas de média zero
e desvios-padrao o, = 0,031, o7 = 0,004 e og = 0,003, sendo o, obtido através de

varias amostragens do laserscan, sendo os outros dois calculados a partir da equacao 5.1.

ruido = ——— % 100% (5.1)
alcancemazimo
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sendo que o ruido foi usado um valor de 10% e o alcance méximo foi dado pela equacédo 5.2.

alcanceapimo = velocidademarima/ frequencia (5.2)

onde a velocidade méxima para translagdo é de 400mm/s e para rotagdo 300mm/s. A

frequéncia é dada pela frequéncia de publicagao do tépico de odometria, 10Hz.

Figura 5.0.2 — Mapa do labirinto criado pelo gmapping.

Entretanto, na se¢ao 2.1.1 foi mencionado que é importante adicionar ruidos artificiais
aos ruidos da movimentacao e da percepcao, assim, valores de or = 0,020 e og = 0,015
apresentaram experimentalmente uma melhor localizacao local.

O tempo para gerar as matrizes no processo offline (pré-armazenagem) estd direta-
mente relacionado as dimensoes do mapa e a sua resolucao. A tabela 5.0.1 lista a média

do tempo para este processo para diferentes dimensoes e resolugoes.

Tabela 5.0.1 — Tempo para executar o processo offline.

Dimensdes | Resolugao [m] | Tempo do Processo Offline [s]
0,05 27,926
0.10 3.864
7m x 3,7m 0.15 1,182
0,20 0,410
0,25 0,176
Tm x 9m 0,15 2,881

Apés o mapeamento da area de testes, o robo foi colocado em 5 posicoes iniciais
distintas e suas trajetérias foram criadas de forma teleoperada, figura 5.0.3, sendo que
para cada situacao diferente, foi criado um arquivo bag para salvar os dados dos topicos de
odometria, laser, transformadas e tempo. A funcao do bag é salvar os dados de interesse e
reproduzi-los a cada teste, desta forma, todos os experimentos terao os mesmo conjuntos

de dados e é possivel fazer andlises comparativas mais precisas. Os bags criados foram:

e cinco_posicoes.bag, figura 5.0.3a, criado para comparar a precisao do rastreamento
de posicao entre os algoritmos. Dado um ponto inicial bem definido, o robo é

movimentado através de cinco pontos conhecidos.
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(a) cinco_posicoes.bag (b) corredor.bag

(c) quina.bag (d) aberta.bag

(e) sequestro.bag

Figura 5.0.3 — Arquivos .bag criados para testes e andlises dos algoritmos. A figura em
vermelho é o robo representando a postura inicial, em verde a trajetoria e
amarelo sao as particulas convergidas na postura em que o robo se localiza
(postura final).

e corredor.bag, figura 5.0.3b, criado com o robo no corredor do labirinto como sua
posigao inicial, mas neste caso sua postura inicial nao é informada, portanto utilizado

para andalises de localizagao global.

e quina.bag, figura 5.0.3c, inicializa com o robo apontando para uma quina qualquer

e a localizacao global estima sua posicao.

e aberta.bag, figura 5.0.3d, inicializa o roboé em uma area mais aberta e com os obs-
taculos mais distantes. Este bag também é utilizado para a analise da localizacao

global.

e sequestro.bag, figura 5.0.3e, um bag no qual ocorre dois sequestros durante o pro-

cesso. O primeiro do ponto A para o ponto B e o segundo de C para D.

Uma vez que o maximo angulo de varredura do laserscan é de 180°, existem pontos

cegos no robo, portanto a matriz G também precisa armazenar as orientagoes do robo.



var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton2'){ocgs[i].state=false;}}



var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton3'){ocgs[i].state=false;}}



var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton4'){ocgs[i].state=false;}}



var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton5'){ocgs[i].state=false;}}
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Nos testes foram utilizados 18 orientacoes diferentes, com passo de 20°, implicando em
18 valores de energia e orientacao para cada posicao de area SER.

O grafo do processo de localizacao é apresentado na figura 5.0.4. O né play é o rosbag,
o qual fornece dados de transformada, odometria e laser, através dos tépicos tf, odom e
scan, respectivamente, salvos a partir do robd Pioneer. Map_server fornece metadados
do mapa, coordenadas (x,y) de células ocupadas e livres. Enquanto o né do filtro de
particulas faz a leitura de todos estes dados para o processo de localizacao e produz
como resposta um conjunto de particulas. Todos os nés foram executados no master, um

computador nao embarcado, citado em 4.1.2.

i

play_1465951064005327324

q_particulas_sakldmcl_node
[filtro_particulas_sakldmcl_node /particlecloudAU

map_server

/map_server

/map_metadata

Figura 5.0.4 — Grafo do processo de localizacao produzido pelo rosgraph.

Primeiramente, é importante fazer um estudo dos efeitos causados pela variacao dos
valores de parametros e apds defini-los é possivel fazer uma melhor anélise comparativa

para cada tipo de problema de localizacao.

5.1 Analise de Parametros

Filtros de particulas baseados em KLD e SAMCL possuem caracteristicas e parametros
distintos. Como o algoritmo desenvolvido utiliza o conceito de ambos, os parametros sao
herdados e agem de forma complementar, ou seja, para setar um parametro originério
do KLD, um outro parametro do SAMCL devera ser levado em consideragao. A seguir a

tabela 5.1.1 que lista os parametros de cada algoritmo:

Tabela 5.1.1 — Parametros referentes a cada filtro de particulas.

KLD SAMCL
Erro € SER_threshold
Quantil de uma distribui¢ao normal z;_s) | weight_threshold
bins alpha sample set

Através da andlise feita em Fox (2003), o autor chegou a conclusao de que variando a

probabilidade (1 — d) de 90% a 99,9%, o numero de particulas necessarias em relacao ao
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nimero de bins ocupados apresentou alteragoes menos significativas em relacao a variacao
do erro € (de 0,015 até 0,2). Portanto, (1 — 0) foi fixado em 99% e utilizando a tabela
de distribui¢ao normal, ilustrado na figura 5.1.1, o valor de z(;_s) encontrado foi de 2,33,

enquanto o € foi ajustado com o auxilio do grafico da figura 5.1.2 para obter uma melhor

performance.
z 00 ‘ o1 ‘ 02 ‘ 03 ‘ 04 | 03 ‘ 06 | o7 ‘ 08 ‘ 09 |
0 .5000 25040 5080 5120 5160 5198 5238 5278 45319 5358
.1 5398 5438 5478 5817 5857 .55896 5B36 .5BT5 AS714 5753
2 5793 583z 5871 5810 5948 .5887 8026 .B0&4 5103 8141
3 8178 8217 8255 5293 8331 6368 8406 5443 5480 8517
4 .6554 6591 BE28 BE64 8700 6736 8772 .BE08 BE44 ABETH
- ) 6815 6850 6885 7019 7054 7088 7123 .7157 7180 .T224
6 7257 7291 7324 .7357 7389 7422 7454 7486 T917 7548
i .7580 TE11 .TE42 .TET3 7704 A734 7764 T794 7823 .rasz
8 7881 7810 7938 .T867 7995 8023 8051 8078 8106 8133
9 5158 8186 B212 8238 8264 .5288 48315 B340 8385 B389
1.0 8413 8438 8461 5485 8508 5531 8554 BaTT 8599 Be21
11 5643 .BE65 .BE86 8708 8728 8748 8770 8790 8810 .Ba30
1.2 .5E48 5869 .Baas 8807 8825 5844 o8z .5880 ABeer 8015
1.3 8032 90489 8066 808z 8098 9115 8131 9147 9162 B177
1.4 9192 8207 9222 9236 9251 9265 8279 9292 9306 9319
1.5 9332 9345 9357 9370 9382 9394 9406 9418 9429 9441
1.6 9452 9463 9474 9484 9495 9505 9515 9525 9535 9545
1.7 .9554 9564 9573 9582 9591 .9599 9608 9616 9625 9633
1.8 9641 9649 9656 9664 9671 9678 9686 9693 9699 9706
1.9 9713 9719 9726 9732 9738 9744 8750 9756 9761 9767
2.0 9772 9778 9783 9788 9793 9798 9803 .9808 9812 9817
21 9821 9826 9830 9834 9838 9842 9846 .9850 9854 9857
22 9861 9864 9868 9871 9875 9878 9881 9884 9887 9890
2.3 .9E93 9B96 5898 9801 5804 .9806 49809 9811 9813 8816

Figura 5.1.1 — Tabela de distribui¢do normal z. Para um valor de 99% de probabilidade
acumulada, o valor de zggy) é de 2,33. Imagem extraida de (TEAM-
MATH, 2011).

Fox (2003) mostrou experimentalmente que para uma bom resultado de rastreamento
de posicao é necessario em média 186 particulas, e para uma boa localizacao global a
partir de 3000. Executando o SA-KLD para o mapa citado e o parametro bins setado
em 2, o valor de 0,020 para o € mostrou-se ser mais vantajoso, pois a taxa de acertos
da localizacao global foi maior para todas as trajetoérias salvas nos bags e utiliza em
média 3000 particulas toda vez que sao criadas (inicio do algoritmo ou sequestro). Para
o rastreamento de posicao sao usadas aproximadamente 250.

Enquanto € e z(;_s) sao parametros relacionados a quantidade de particulas, o bin ¢é
usado para discretizar o mapa. Um mapa muito discretizado, ou seja, com um valor de bin

pequeno, tera células com dimensoes pequenas e consequentemente a contagem dos bins
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7.0004

—0.050

60007 | —0.025
0.020

30003 1—0.015
0.010

4.000

3.000

Nuamero de Particulas

2.000+

1.000 //_///

Namero de bins

Figura 5.1.2 — Grafico do nimero de particulas em relacao ao nimero de bins ocupados.

ocupados serd maior e um numero maior de particulas serao necessarias. A fim de nao
comprometer no custo computacional devido ao grande nimero de particulas, conforme o
aumento das dimensoes do mapa, ¢é interessante também aumentar o valor do parametro.

Em relacao aos parametros do algoritmo SAMCL, o SER_threshold ajusta os limites
inferior e superior da energia, assim, um alto valor ird gerar um maior niimero de areas
SER, resultando em um maior niimero de bins ocupados e particulas. Por outro lado,
usar um valor muito pequeno podera resultar em poucas areas e, possivelmente, gerar
um erro na localizacao. Como o calculo da energia depende da quantidade de feixes
do laser utilizados, para um valor diferente de feixes o threshold devera ser configurado
novamente. Assim, dos 180 feixes que o laser disponibiliza foram utilizados apenas 30 e
para o SER_threshold foi fixado, de forma experimental, um valor de 0,02.

Além do SER_threshold, o weight_threshold também é dependente do niimero de feixes
do laser e seu valor tem a funcao de identificar um possivel sequestro. Valores grandes
deixam o sistema muito sensivel e a fungao de sequestro é ativada mesmo o rob6 estando
na posicao correta. Entretanto, para um threshold muito pequeno, o sistema ird demorar
muito para identificar o erro de localizacao e o robo podera neste tempo causar uma
catastrofe. Apds varios testes, para 30 feixes do laser um bom weight_threshold encontrado
experimentalmente foi de 0,045.

Como a fungao de sequestro depende apenas do peso méaximo, hd momentos em que
ocorrem os falsos sequestros devido a erros de leituras do laser ou devido aos erros da
odometria gerados pelo deslize das rodas. Portanto, para que a postura média do robo
nao sofra grandes alteracoes é interessante utilizar um « grande. Assim, a maioria das
particulas ird continuar ao redor da postura atual, enquanto uma pequena parcela é
espalhada pelas areas SER. Dessa forma, a posicao média ird apresentar uma minima
alteracao. Para o experimento foi utilizado um «ay, de 0,7, ou seja, 70% das particulas
serao do tipo amostras locais e permanecerao proximas da postura atual do robo.

Nota-se que para cada ambiente com mapa de dimensoes ou resolugoes diferentes, os

parametros devem ser ajustados e como nao se tem um modelo matematico para definir
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os melhores valores, eles sao determinados experimentalmente.

5.2 Localizacdo Local

Considerando que o robo conhega sua postura inicial, foi usado um bag contendo seu
deslocamento através de cinco pontos conhecidos e bem definidos do mapa. O conjunto de
particulas foi variado de 1000, 2500, 5000 e 7500, foram coletados dados de 50 amostragens
e calculados suas médias e desvios-padrao em metros. A figura 5.2.1 mostra o mapa com
as cinco posicoes, sendo a ilustracao do robo representando a postura inicial, em verde a

trajetoria percorrida por ele e em amarelo o conjunto de particulas na posicao final.

Figura 5.2.1 — Mapa do labirinto com as marcagoes das cinco posicoes usadas para testes.

Na figura 5.2.2, o desvio padrao referente a cada posicao é calculado a partir das
distancias Euclidianas das 50 amostras para cada respectivo ponto conhecido.

O SAMCL apresenta 6timos resultados para pequenas quantidades de particulas 5.2.2a
e 5.2.2b, tanto em termos de desempenho, quanto de precisao. Com o aumento do niimero
de particulas, seu custo computacional se eleva e o rastreamento de posi¢cao apresenta um
atraso, devido as perdas de pacotes de dados ocasionadas pelo alto processamento para
os véarios processos de resampling de um conjunto grande de particulas. Em 5.2.2c, o
SAMCL ja apresenta um erro significativo a partir da posi¢ao 3 devido ao elevado custo
computacional e este erro se acumula com o decorrer do movimento. Para 7500 particulas
5.2.2d o erro em algumas amostras foi grande o suficiente para ativar a funcao de sequestro
(posicao 3) e ajustar a localizagao do robd. Por outro lado, o KLD mostrou uma precisao
muito boa em todas as situacoes, pois independentemente do niimero de particulas inicial,
apos algumas iteracoes esse nimero foi reduzido para, em média, 250 amostras. Isso deixa
o processamento mais leve e evita a perda de dados dos sensores. Essa caracteristica do
KLD é herdada pelo SA-KLD, o qual também apresentou uma excelente precisao em todos
0s casos, como pode-se observar em 5.2.2e.

Na tabela 5.2.1 é listado o tempo de cada iteracao em funcao do nimero de particulas,
reforcando o fato de que utilizando uma grande quantidade de particulas resulta em um

custo computacional mais elevado.
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Figura 5.2.2 — Resultados comparativos para o problema de rastreamento de posicao.
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Tabela 5.2.1 — Tempo de cada iteracao em funcao do nimero de particulas.

Nuimero de Particulas | Tempo de Cada Iteragao [s]
7500 1,359
6740 1,177
5567 0,931
3543 0,629
2212 0,377
1043 0,206
694 0,102
204 0,066
422 0,050
379 0,039
285 0,028

5.3 Localizacao Global

Diferentemente do rastreamento de posicao, para analisar a localizacao global, a postura
inicial é totalmente desconhecida, portanto, o primeiro passo para localizar o robo é
distribuir as particulas sobre as areas livres do mapa. A ideia principal do trabalho esta
em criar essas particulas dentro de dreas com maiores probabilidades (dreas SER) ao invés
de espalhar pelo mapa todo. Para os testes foram utilizados trés situagoes diferentes: o
corredor, a quina, e a area aberta, conforme ilustrado na figura 5.0.3. Para cada caso
foram computados diferentes quantidades de areas SER e consequentemente, ntimero de
particulas necessarias. Foram analisados o tempo para o filtro de particulas definir uma
postura, os erros de localizacao e a quantidade de ativagoes da funcao de sequestro.

A partir de cada caso, foram coletados os dados de nimero inicial de particulas,

quantidade de areas SER e bins ocupados, conforme tabela 5.3.1.

Tabela 5.3.1 — Numero inicial de particulas, quantidade de dreas SER e bins ocupados
das trés situacoes iniciais.

Numero de Particulas | Areas SER | bins ocupados
Corredor 3281 1690 97
Quina 1274 206 31
Area Aberta 2333 911 65

Nota-se que, variando a quantidade de areas SER, os bins ocupados acompanham de
forma diretamente proporcional, assim como o nimero de particulas. Houve uma diferenca
significativa na quantidade de areas SER do corredor em relagao a quina devido a maior
quantidade de pontos com alta verossimilhanca e como a quina possui dados de laser
muito pequenos, o calculo da energia restringiu bastante essas areas de SER. Visualmente,
o teste feito no corredor apresentou uma grande densidade de pontos dentro deste e seus

arredores, enquanto o outro em apenas algumas poucas quinas. Essas diferencas entre os
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dois casos extremos refletiu no tempo de localizacao. Enquanto que, para o SA-KLD, a
quina levou 5,89s, o corredor precisou de 8,00s.

Uma comparagao entre os trés algoritmos pode ser feita através da relagao nimero
de particulas pelo tempo, mostrado na figura 5.3.1. Nota-se que em todos os casos o
SA-KLD obteve um menor tempo de localizagao se comparado ao KLD e nos casos 5.3.1a
e 5.3.1c foi necessario um menor numero de particulas para o processo. Uma vez que
em 5.3.1b o SA-KLD precisou do nimero maximo de particulas, isso aumentou o tempo
para convergir, resultando em 8,06s, enquanto o SAMCL levou apenas 5,76s. Isso ocorreu
devido ao tempo necessario para aumentar o numero de particulas no algoritmo hibrido.

A tabela 5.3.2 lista o tempo de localizagao para cada algoritmo nas situagoes citadas.

Tabela 5.3.2 — Tempo de localizagao para cada algoritmo em diferentes casos.

KLD | SAMCL | SA-KLD
Quina 15,71s | 11,34s 5,89s
Corredor 10,03s | 5,76s 8,06s
Area Aberta | 13,46s | 7,88s 6,02s

Apesar do tempo do SAMCL ser menor no caso 5.3.1b, o algoritmo apresenta muito
erro de rastreamento de posicao e dependendo da trajetoria e velocidade do robo esse erro
se acumula e torna-se muito grande. J& o KLD teve um alto indice de erros de localizagao
global, em média 8 (mais de 10%); isso se da devido a forma que o algoritmo inicializa
o processo de localizagao (espalhando as particulas pelo mapa todo). Assim, o algoritmo
pode nao convergir corretamente devido a baixa densidade de particulas em uma regiao de
alta probabilidade. Em contrapartida, o SA-KLD teve bons resultados para o problema
de localizacao global, apresentando nenhum erro, além de ser melhor no rastreamento de

posicao e levar menos tempo para convergir.

5.4 Sequestro do Robd

Uma situacao bastante dificil que o robo precisa reconhecer é o sequestro. Como existem
os casos real e falso, torna-se uma tarefa complicada afirmar que isso ocorreu. Tanto o
SAMCL quanto o SA-KLD analisam o peso méaximo das particulas em cada iteracao e,
se este valor for menor do que um threshold, a funcao de sequestro é ativada.

A seguir a figura 5.4.2 mostra o grafico nimero de amostras pelo tempo de um teste em
que houveram dois sequestros sendo um no tempo 32s (do ponto A ao ponto B, figura 5.4.1)
e outro no 74s (do ponto C ao ponto D). No primeiro rapto, devido ao giroscépio, ambos os
algoritmos identificam uma variagao na orientacao do robo e espalham as particulas, porém
utilizando informacoes erradas do laser, assim aos 35s ¢ identificado o erro de localizagao,

a funcao é ativada novamente e por fim, a postura correta é definida. No segundo caso
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Figura 5.3.1 — Gréafico comparativo do nimero de particulas pelo tempo da localizagao

global, sendo que as setas representam os tempos de localizagao de cada
algoritmo.
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nao houve esse erro porque, coincidentemente durante o sequestro, as particulas foram

criadas préximas da postura correta.

Figura 5.4.1 — Posigoes onde ocorreram os sequestros e destinos.

6.000~ [___ SA-KLD
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Figura 5.4.2 — Gréfico do niimero de particulas em fun¢ao do tempo quando o sequestro
¢ identificado.

Durante o teste, o tempo de relocalizacao apés o rapto do robo, o niimero de particulas
utilizadas e a postura ao final do deslocamento foram armazenados e comparados, veja a
tabela 5.4.1 a seguir.

Assim, a partir dos dados armazenados nota-se que:

e O tempo de relocalizacao do SAMCL foi maior, o qual esta diretamente relacionado
ao numero de particulas utilizadas, uma vez que é necessario um maior nimero
de reamostragens (resampling). Isto implicou em dois erros de localizac¢ao, pois ao
final do deslocamento, o algoritmo nao foi capaz de relocalizar o robo apés o segundo

sequestro.

e O parametro bin, herdado da abordagem KLD e aplicado no SA-KLD, ajustou o

numero de particulas utilizadas durante a execugao do algoritmo e como resultado,
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Tabela 5.4.1 — Tabela comparativa entre SAMCL e SA-KLD para o processo de relocali-

7agao.

SAMCL | SA-KLD

Parametro bin — 2 3
Tempo para Relocalizagao [s] 10,86 | 8,40 | 4,87
Numero Méximo de Particulas 5000 5000 | 2899
Numero Minimo de Particulas 5000 1751 | 1043
Numero Médio de Particulas 5000 3565 | 2010

Quantidade de Erros de Localizacao 2 0 0

houve uma variagao no tempo de relocalizacao. Ambos os testes tiveram valores nu-

los de erro de localizagao na postura final e menores tempos em relagao ao SAMCL.

e Apesar de que, com o aumento do valor de bin, houve uma redugao consideravel

no tempo para convergir na localizacao correta, a funcao de sequestro foi ativada

muito mais vezes, devido a pequena quantidade de particulas. Assim, em alguns

casos, o rastreamento de posicao foi afetado devido a alta taxa de redistribuicao de

particulas. Entao, pode-se concluir que o processo de relocalizacao para bin igual a

3 é menos preciso em relacao a um valor menor, no caso, igual a 2.

A desvantagem da funcao de sequestro estd no fato do algoritmo levar em conta apenas

0 peso maximo, assim em dados momentos em que o robd estd na postura correta, por

motivos de erros de leituras do laser, a fungao é ativada. Uma solugao para minimizar

estes efeitos, foi trabalhar com um ay de 0,7 para que a postura nao varie bruscamente

durante a navegacao do robo.

O cédigo fonte do SA-KLD pode ser encontrado em GitHub - SA-KLD e o video
comparativo dos trés algoritmos é apresentado na figura 5.4.3 ou através do link A Hybrid
Self-Adaptive Particle Filter Through KLD-Sampling and SAMCL.

5.5 Testes em Diferentes Ambientes

Outros testes foram feitos em diferentes ambientes e situagoes a fim de visualizar as

diferencas e semelhancas entre os trés algoritmos.

Inicialmente, foram criados dois mapas distintos: (a) uma expansao do mapa anterior,

figura 5.5.1a, e (b) um ambiente simétrico com poucos marcos para corrigir a localizagao,

figura 5.5.1b.

5.5.1 Expansao do Labirinto

A partir da postura inicial representada pela seta em vermelho na figura 5.5.1a, o robo

executa a trajetéria marcada em verde e o tempo de localizacao é armazenado. Durante


https://github.com/Audeliano/filtro_particulas_sakldmcl
https://www.youtube.com/watch?v=cgvvlyQr0oc
https://www.youtube.com/watch?v=cgvvlyQr0oc
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Figura 5.4.3 — Video comparativo dos trés algoritmos em ambiente real. Durante o expe-
rimento, o robo desloca-se pelo ambiente a fim de encontrar sua localizagao
em relacao ao mapa. Com o decorrer do teste, o robo é transportado para
outra posi¢ao com o objetivo de ativar a funcao de sequestro e analisar a
capacidade dos algoritmos de relocalizar o robo.

toda a movimentagao sao contados o ntimero de ativagoes da funcao de sequestro e ao
fim do deslocamento (seta amarela) é armazenado a postura atual do robo. Assim, é
possivel analisar os efeitos causados pela quantidade de particulas sobre a localizacao
global e local. O numero de particulas do SAMCL foi variado ao passo de 1000 a partir
de 500 particulas. A seguir a tabela 5.5.1:

Tabela 5.5.1 — Comparacao entre SAMCL, SA-KLD e KLD para um mapa com dimensoes
maiores e 20 execucoes para cada caso.

Némero Maximo | Tempo de | Média de | “uBe de | yror do
, .- Erros de . .
de Particulas | Localizacao [s] | Sequestros .~ | Parametro bin
Localizacao

500 6,02 14,8 1 —

1500 7,49 3,1 1 —

2500 9,57 2,1 0 —

SAMCL 3500 13.35 1,0 0 —
4500 14,38 0.9 1 —

5500 18,29 0,6 3 —

2650 7,98 2,9 0 )

SA-KLD 5500 15,11 1,3 1 3
KLD 5500 16,56 — 3 )

A partir da tabela pode-se fazer algumas consideragoes:

e O tempo de localizacao representa o tempo da primeira vez que o algoritmo conver-
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(a) Mapa da expansao do labirinto.

(b) Mapa simétrico.

Figura 5.5.1 — Em 5.5.1a: mapa da expansao do labirinto, sendo as setas em vermelho
e amarelo representando as posturas inicial e final, respectivamente, e a
trajetoria em verde. Em 5.5.1b: mapa simétrico, sendo setas em vermelho
e amarelo representando as posturas inicial e final, respectivamente, e a
trajetoria em verde.
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giu as particulas, assim, nao necessariamente é uma postura correta e isso pode ser
deduzido através da quantidade de ativagoes da funcao de sequestro. Assim, para os
testes do SAMCL que apresentam uma média menor de sequestros representa uma
localizagao global mais precisa, confirmando o fato de que o aumento de particulas
esta diretamente relacionada ao aumento da precisao da localizagao global. Porém
como apresentado na secao 5.2, o aumento do conjunto de amostras afeta a locali-
zacao local e no custo computacional. Assim, acima de 3500 particulas, o SAMCL

comeca a apresentar divergéncias na postura final.

e Em relacao ao SA-KLD, as andlises feitas nao diferem das realizadas na secao 5.4.
Sendo que o erro de localizacao encontrado é dado pelo espalhamento das particulas
préoximo do tempo final, assim o algoritmo nao convergiu a tempo e sua postura

final foi divergente dos outros testes.

e Por fim, o KLD apresentou um tempo superior ao algoritmo hibrido e erros de
localizagao global, algo ja previsto, dado as caracteristicas deste algoritmo, como ja

apresentado na secao 3.1.

5.5.2 Ambiente Simétrico

Definir uma localizagao precisa em ambientes simétricos ou com poucos pontos de refe-
réncia é um desafio grande para um algoritmo de localizacao. A figura 5.5.2 ilustra bem
esta situacao.

Apesar do robo se deslocar pelo mapa todo, as particulas levam mais tempo para con-
vergirem e ha uma taxa maior de erros de localizagao. Em ambientes reais e de dimensoes
maiores hd uma probabilidade menor desta simetria ocorrer. A seguir, a tabela 5.5.2
apresenta as quantidades de localizacoes a esquerda e a direita do mapa, sendo a primeira

a correta. Foram feitos 10 testes para cada algoritmo apenas para ilustrar esta situagao.

Tabela 5.5.2 — Tabela da posicao final referente ao mapa simétrico.

Posicao Final

A Esquerda do Mapa | A Direita do Mapa
SA-KLD 7 3
SAMCL 5 5
KLD 4 6

Em alguns testes, o algoritmo localizou o robo a direita do mapa e em outros, ao lado
oposto. Isto ocorre devido ao método randomico de criacao das particulas, as quais sao
distribuidas de forma aleatoria dentro das areas SER. Assim, para testes em que criou-se
um nuimero levemente maior de particulas tendendo a um lado do mapa, ao deslocar o

robo, estas particulas convergem para este mesmo lado. Portanto, se forem realizados
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(a) Areas SER

(b) Mapa simétrico com duas nuvens de particu- (¢) Mapa simétrico com duas nuvens de particu-
las no instante t. las instantes a frente.

Figura 5.5.2 — Distribuicao das particulas através de um mapa simétrico. A figura 5.5.2a
ilustra as areas SER para um robo na postura representada pela seta ver-
melha. A caracteristica do mapa faz com que a distribuicao das particulas
seja simétrica e mesmo com a movimentacao do robo, o algoritmo apre-
senta dois conjuntos de particulas com crencas semelhantes, figuras 5.5.2b
e 5.5.2c. Este efeito ocorre apenas para o SAMCL, pois como o SA-KLD
e o KLLD reduzem o ntumero de particulas, a nuvem com menor densidade
serd eliminada pelo processo de resampling, mas isto nao significa, neces-
sariamente, que a nuvem resultante representarda a postura correta.

infinitos testes neste ambiente, a localizacao tenderd a 50% dos resultados de um lado e
50% de outro.

Nota-se que utilizando apenas um sensor que fornece dados de distancia nao é suficiente
para uma localizagao em ambientes simétricos, tornando necessario o uso de sensores de

naturezas diferentes, tais como: GPS e bussola digital.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusio

O algoritmo de localizagao de Monte Carlo é um método para estimar a postura do robo e
sua implementacao ¢é relativamente simples. Possui varias limitacoes, tais como: nimero
fixo de particulas, nao trata do problema de sequestro do robo e em ambientes de grandes
dimensoes é necessario uma quantidade maior de particulas, assim, afetando o tempo de
localizacao, o custo computacional e o rastreamento de posicao. Apesar destes problemas,
o MCL é um algoritmo eficiente e, devido a estes fatores, ele tem sido bastante estudado
nos ultimos anos.

A fim de variar a quantidade de particulas ao invés de utilizar um nimero fixo, o algo-
ritmo KLD utiliza uma aproximacao para o célculo da quantidade necessaria de particulas
em funcao do ntimero de bins ocupados e apresentou uma grande melhoria para a locali-
zacao local. Porém o fato do algoritmo distribuir as particulas sobre o mapa todo, torna-o
mais lento em suas primeiras iteragoes e é necessario um maior numero de particulas para
manter a precisao da localizacao caso haja aumento da dimensao do mapa.

Em contrapartida, o SAMCL possui uma excelente localizacao global, devido as dreas
SER e a funcao de sequestro, mas apresenta limitagoes para o rastreamento de posi-
¢ao, uma vez que a abordagem utiliza um numero fixo de particulas. Este algoritmo
trouxe uma contribuicao muito util para reduzir o custo computacional, o processo de
pré-armazenagem para a criacao das matrizes de postura e energia.

Visando aproveitar as qualidades de cada método e propor solugoes para suprir as de-
ficiencias do MCL, foi proposto um algoritmo hibrido, o qual é capaz de variar o niimero
de particulas tanto no processo de criagao, quanto no de resampling. E, aplicado junto
as areas SER, resultou em uma abordagem com tempo de localizacao reduzido, melhor
precisao, tanto local quanto global, e um menor custo computacional. Portanto, fazendo
uma comparacao entre SA-KLD, SAMCL e KLD, o método hibrido mostrou melhores
resultados em todos os sub-problemas da localizagao: local, global e sequestro. E im-
portante definir corretamente os valores de parametros, pois o SA-KLD herdou todos os
parametros dos algoritmos de base e criou-se uma relagao entre eles, de tal forma que ao
modificar um parametro originario do KLD é provavel que seja necessario modificar um
outro do SAMCL.

A maior contribuicao do SA-KLD estd no conjunto de amostras variavel, principal-
mente no processo de criagao de particulas, cuja vantagem estd no calculo da quantidade
de particulas necessarias em funcao das areas SER. Dessa forma, uma vez definidos os

parametros do algoritmo, basta ajustar o valor de bin conforme a dimensao do mapa.
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6.2 Trabalhos Futuros

O préximo passo deste trabalho é criar um pacote ROS do SA-KLD, de forma que seja
compativel com o pacote de navegacao autonoma, o Navigation', ja existente e funcional
nesta plataforma.

Vérios trabalhos futuros poderao ser desenvolvidos, tais como:

e Implementar uma técnica de aprendizagem por reforco para ajustar os parametros
do algoritmo e encontrar as melhores combinagoes visando uma otimizacao do sis-

tema.

e Como para os testes foi usado um numero fixo de feixes de luz do laserscan, é de
interesse tornar este valor variavel em funcao do nimero de particulas para uma

melhoria na precisao, no tempo de localizacao ou redugao do custo computacional.

e Com o objetivo de reduzir o tempo de localizacao, outros sensores podem ser adicio-
nados para aumentar as informacoes do ambiente e reduzir as areas SER, resultando

em menor numero de particulas.

e Adicionar dados de sensores de naturezas diferentes para corrigir o problema em

ambientes simétricos.

e Implementar técnicas de reconhecimento de padrao para validar a ativacao da fungao
de sequestro, por exemplo a transformada de Hough, evitando gastos de processa-

mento em casos de falso sequestro.
e Adaptar o SA-KLD para plataformas multi-robo.

e Utilizar técnicas para localizar o robo em ambientes esparsos, assim possibilitando

que outros robds com sensores de alcance menor utilizem o algoritmo proposto.

e Implementar a técnica de Filtro de Kalman para aumentar a precisao da postura
dada pelo rastreamento de posicao ou qualquer outra técnica para localizagao robd-

tica que traga alguma melhoria para o algoritmo.

Navigation é um pacote ROS utilizado para navegagdo autonoma e possui algoritmos de controle de
movimento, planejador de trajetdrias, mapeamento, localiza¢do e outros. Para que o SA-KLD possa
ser oferecido como uma outra op¢do de um algoritmo de localizacdo, € necessdrio implementar as
transformadas para referenciar os sensores a base do Tobé e configurar os frames para criar uma
ligacao laser-odometria-mapa.


http://wiki.ros.org/navigation
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