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Resumo

O objectivo principal desta dissertacao é desenvolver um sistema de percepcao, usando in-
formacao de multiplos sensores, para representacao espaco-temporal do ambiente de operacao
em aplicacoes de robds movel ou veiculos auténomos. O espaco sensorial é transformado numa
representacdo local (i.e., centrada no sistema robotico movel) utilizando o método das grel-
has de ocupacao na qual os valores da probabilidade de ocupacao sao actualizados. O método
desenvolvido nesta dissertacao tem por base os modelos de observagao de trés tecnologias senso-
riais, nomeadamente, sensores de ultra-som, camara RGB-D e laser. A informagao proveniente
de cada tecnologia sensorial é utilizada para representar o ambiente numa grelha de ocupacao
probabilistica, ou seja, passam a existir trés grelhas de ocupacao locais parcelares, grelhas essas
que sao construidas em tempo real. Devido & complexidade e incerteza inerente ao problema da
representacao do ambiente (restrito ao espago sensorial e ao movimento do robo), desenvolveu-
se uma solucao de percepc¢ao na qual a informacgao multi-sensorial é conjugada numa grelha que
incorpora, numa representacao comum, as trés grelhas construidas parcelarmente. O sistema
de percepcao é crucial para diversas aplicacoes robdticas, nomeadamente, para a navegagao de
robos moveis em ambientes complexos e/ou constituidos por obstaculos em movimento. Este
sistema fornece informagao essencial para o robo evitar colisoes com os obstaculos, apresentando

capacidade para reagir as situacoes envolvidas no ambiente de operacao.

Palavras-chave: Robd movel, Percepcao, Grelhas de ocupacao, Fusao, Mapeamento.
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Abstract

This Master’s thesis aims to develop a multi-sensor based perception system for spatiotem-
poral representation of the operating environment in mobile robots applications or autonomous
vehicles. The multimodal sensory space is transformed into a local representation (i.e., centered
on the mobile robotic system) using the method of occupancy grids in which the occupation
values are estimated according to a probabilistic approach. The framework developed in this
thesis is based on the observation models of three sensory technologies, including ultrasound
sensors, RGB-D camera and laser scanner. For each sensor, an individual model is used to
represent the environment in terms of a probabilistic occupancy grid, that is, our framework
depends on three partial local occupancy grids. These grids are built in real time using ROS and
C++ code. Due to the complexity and uncertainty inherent to the problem of environment
representation of the problem (conditioned on sensory space and robot motion), a solution
developed in a such way that multi-sensory information is combined in a final grid that in-
corporates a common representation, considering the grids built per sensor. Such perception
system is crucial for various robotic applications, in particular for navigation of mobile robots
in complex environments where moving obstacles are involved, namely humans. Thus, this per-
ception system provides essential information to the robotic system to properly react and make

decisions in real-world situations, e.g. collision avoidance, safe navigation and human detection.

Key words: Mobile Robot, Perception, Occupancy Grids, Sensor Fusion, Mapping.
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Capitulo 1

Introducao

No decorrer deste capitulo apresenta-se uma descricao e fundamentacao do problema da
percepc¢ao multi-sensorial para robdtica movel e/ou veiculos inteligentes. As primeiras secgoes
descrevem as motivagoes, o enquadramento e os principais objectivos desta dissertacao. Na
ultima seccao apresenta-se um esquema que caracteriza e ilustra, na forma de um diagrama de
blocos, os principais topicos e médulos desta dissertagao, descrevendo sucintamente os capitulos

existentes neste documento.

1.1 Motivacao e Enquadramento

Nos tltimos anos, a robotica tem sido um dos ramos da engenharia com grandes e impor-
tantes avancos tecnologicos; nomeadamente as areas dos robos moveis e veiculos inteligentes
(Figura 1.1) tém sido alvo de recentes evolugbes em navegagao auténoma, entretanto ainda
assim se tém verificado algumas limitacoes. Problemas como comportamentos incontrolaveis,
capacidade de modelar correctamente ambientes dindmicos e prever antecipadamente possiveis
perigos tém prejudicado os robds moveis e veiculos auténomos a tomarem decisoes apropriadas,
executarem accgoes e realizar tarefas com base no modelo do ambiente explorado. Na maioria dos
casos, esse modelo (que caracteriza um sistema de percepgao) tem grande impacto no sucesso
ou insucesso das diversas aplicacoes onde as areas dos robds moveis e veiculos inteligentes
se enquadram, tais como navegacao, desvio de obstaculos, DATMO, SLAM, planeamento de
trajectorias e localizacgao.

Apesar de muitos dos esforcos na investigacdo, a criacdo de modelos que melhor repre-
sentem a informacao do ambiente circundante ainda ¢ um problema em aberto e um tépico
desafiador. Um exemplo de um novo foco da investigacao, nomeadamente na area dos veiculos
inteligentes, esta no desenvolvimento de novas formas de percepcionar o ambiente circundante
para o progresso nos sistemas de assisténcia de conducao avancada (ADAS). Esta tarefa inclui
o processamento da incerteza nas medidas sensoriais numa representagao genérica do ambiente
de modo a que essa representagao possa ser usada para diferentes funcoes de assisténcia na con-
dugao [Nguyen et al., 2012] . Em geral, as representacoes do ambiente seguem uma abordagem
baseada nos mapas de ocupagao e/ou baseada em objectos. Esta ultima faz suposigoes sobre
as propriedades do objecto, por exemplo, a forma e movimento estimado. Em constraste, as
representacoes baseadas no mapa de ocupacao tém a capacidade de determinar as informacoes

especificas sobre o espaco livre e obstaculos existentes no ambiente circundante. De um modo
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7 (a) ISRoboCar. (b) RobChair. (c) Nomad Scout.

Figura 1.1: Alguns dos sistemas roboticos moéveis integrados em projectos ligados ao ISR.
Estes sistemas tém sido utilizados para desenvolver e testar aplicagoes de robotica movel.

Sistema de percepcio espaco-temporal local I
4 N [ N :

| Desvio de
i obstaculos

Representagédo
espago- |
temporal local \

do ambiente -

Processamento
dainformagéo [5
sensorial

e @
?

Entradas

Planeamento

de trajectéria

Figura 1.2: Diagrama ilustrativo do sistema de percepcao tratado neste trabalho. As
aplicagoes enquadram-se nas areas da roboética movel e veiculos inteligentes.

geral, os sistemas de percepc¢ao sao confrontados com varios problemas quando o ambiente nao
é estatico, por exemplo, situacoes onde os obstaculos alteraram a sua localizacao, pessoas que
se movimentam e/ou até mesmo outros veiculos moveis. Assim, sdo necessarias técnicas de
percepcao mais avancadas e robustas para superar esses problemas.

O foco desta dissertacao esta no desenvolvimento de um sistema de percepcao local, usando
informacao recolhida a partir de miiltiplos sensores, capaz de representar a evolucao espaco-
temporal do ambiente de operacao. Este sistema recebe informacao do ambiente através de
dispositivos sensoriais adequados, tais como sensores de ultra-som, camara RGB-D e laser.
A informacao recebida é processada para o espago de grelhas locais (grelhas parcelares) que

representam a informagao sobre os estados de ocupagao do ambiente circundante (Figura 1.2).

1.2 Objectivos

O trabalho realizado nesta dissertacao tem por objectivo avaliar o desempenho de diferentes
modalidades sensoriais tais como sensores de ultra-som, Kinect e laser, para desenvolver e
implementar um sistema de percepc¢ao para sistemas roboticos autonomos.

Nesta dissertagao ¢ estudada e implementada a abordagem para representagao métrica do
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ambiente em grelhas de ocupagao. Para cada tipo de modalidade (sensores de ultra-som, Kinect
e laser) é construida uma grelha de ocupagao local (i.e., centrada no sistema robdético), sendo
que as grelhas resultantes sao responsaveis por modelar, probabilisticamente, os estados de
ocupacao das regices do ambiente que se encontram proximas ao sistema robotico. A informacao
das probabilidades provenientes das grelhas locais sao integradas numa tnica representacao em
grelha de ocupagao. A finalidade deste trabalho é utilizar a grelha resultante desse processo
para actualizagao temporal das probabilidades de ocupagao das regioes do ambiente circundante

durante a navegacao do sistema robotico.

1.3 Implementacoes e contribuicoes fundamentais

A principal contribui¢ao consistiu no desenvolvimento de um sistema de percep¢ao multi-
sensorial, utilizando sensores de ultra-som, Kinect e um laser incorporado num servomotor
(denominado neste documento por laser 3D*), de modo a disponibilizar um modelo do ambiente
circundante baseado em grelhas de ocupacao local. Antes de se proceder & implementagao deste
sistema, foi realizado um conjunto de experiéncias que tinham por objectivo analisar/estudar
as modalidades sensoriais apropriadas e conhecer os parametros que devem ser atribuidos ao
modelo de incerteza do sensor. A fim de tornar este sistema funcional, procedeu-se a elaboracao
e agregacao de diversos modulos até se atingir os objectivos propostos. A figura 1.3 sumaria as

implementagoes e contribuicoes acerca do trabalho realizado no ambito desta dissertacao.

Aquisigao de dados (Capitulo 3): Os dados de distancia sao fornecidos por trés modal-
idades sensoriais com diferentes caracteristicas e capacidades de percepcao. Num de-
terminado instante temporal, o sensor de ultra-som devolve uma leitura, o Kinect uma
imagem de profundidade e o laser 3D* uma nuvem de pontos. Para a aquisi¢ao dos dados

utilizou-se o software ROS.

Pré-processamento (Capitulo 3): Projec¢ao da imagem de profundidade do Kinect no es-
pago 2D continuo e remogao dos pontos que contém informagao desnecessaria (por ex-
emplo, da superficie do chao). Extracgdo dos pontos mais proximos ao centro de coor-
denadas do sensor, obtendo apenas o contorno dos obstaculos. O resultado final deste
pré-processamento é visto como um varrimento bidimensional semelhante a um laser. No

caso do laser 3D* utilizam-se procedimentos semelhantes, mas com a nuvem de pontos.

Grelhas de ocupacgao local (Capitulo 3): Para cada uma das modalidades sensoriais é ger-
ada uma representacao do ambiente com base no método das grelhas de ocupacgao. Deste
modo, para cada tipo de modalidade, define-se um modelo probabilistico que regista a
probabilidade de ocupacgao relativa a cada célula da grelha. As grelhas de ocupacao local

(i.e. centradas no rob6 movel) sdo construidas individualmente e em tempo real (usando

ROS).
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Figura 1.3: Estrutura do método para obtencao da grelha de ocupacao local 2D.

Fusao das grelhas de ocupagao local (Capitulo 4): Por forma a combinar informacao a

partir de um nimero de diferentes sensores, desenvolveu-se um método responsavel por

fundir a informacao de ocupacao das grelhas construidas individualmente. A grelha re-

sultante da combinacao das miltiplas grelhas tem uma representacao mais robusta em

situagoes onde alguns dos sensores podem falhar. Este método, testado em Matlab, tem

por base a teoria Bayesiana.

Actualizacao temporal da grelha local (Capitulo 4): Com o deslocamento do robd e o

surgimento de novas leituras sensoriais no tempo, torna-se necessario reforcar as proba-

bilidades de ocupagao na grelha resultante. Para implementar o método de actualizagao

temporal recorre-se a abordagem Bayesiana (implementacao realizada em Matlab). A

informacao do deslocamento do robo, ou seja, da estimativa da sua posicao no mundo

(pose), é fornecida por um processo que corre o algoritmo Hector SLAM [Kohlbrecher
et al., 2011].

Arquitectura de hardware e software implementado (Capitulo 5): Para a realizacao

das experiéncias, com uma aquisicao sucessiva de dados, utilizou-se um sistema robotico

movel (NOMAD Scout) composto pelas trés modalidades sensoriais utilizadas para per-

cepcao. O software foi desenvolvido em linguagem C++ no ROS e em linguagem Matlab.

Analise dos resultados experimentais (Capitulo 6): O comportamento dos sensores de

ultra-som, da camara RGB-D e do laser, quando expostos a ambientes reais, foi estudado

e analisado de acordo com resultados experimentais, que advém da realizacao de um con-

junto de testes sistematicos. De modo a avaliar as grelhas de ocupacao local construidas,

foi considerado um conjunto de cenarios em ambientes reais.




Capitulo 2

Revisao de literatura

Neste capitulo introduzem-se conceitos relativos ao trabalho apresentado nesta dissertacao
e uma visao geral sobre o estado da arte, estando dividido em cinco seccoes: na primeira
seccao apresentam-se os sensores utilizados para percepcionar o ambiente; na segunda os tipos
de representagao do ambiente mais comuns na robdética; na terceira os métodos utilizados para
processar a informagao em grelhas de ocupacao probabilisticas; na quarta os trabalhos descritos
na literatura cientifica acerca da percepcao local para aplicagbes na navegacao; por tltimo, os
trabalhos desenvolvidos na literatura cientifica acerca dos métodos para fusao multi-sensorial

em mapas de ocupacao.

2.1 Sensores para percepcao

Um requisito fundamental para a construcao de um sistema de percepcao multi-sensorial
estd na seleccao dos sensores que melhor se adaptem as caracteristicas ambientais com que o
robo6 serd confrontado. Para o desenvolvimento deste sistema propoe-se a utilizacao de trés
sensores de ultra-som, uma camara RGB-D e um laser. Apesar das inumeras diferencas que
estes sensores possuem entre si, como por exemplo na quantidade de dados que adquirem, eles
sao estudados e analisados segundo uma metodologia comum. Sao sensores exteroceptivos,
isto é, toda a informacao é adquirida a partir do ambiente, e além disso, sao também sensores
activos, uma vez que emitem um sinal de excitagao para o espacgo exterior, aguardando depois
a ocorréncia de uma deteccao de objectos que possam estar presentes no campo de visao. Desta
forma, o robo consegue interagir com o ambiente e podera alterar o seu comportamento perante

0 que vai observando.

Tabela 2.1: Caracteristicas mais relevantes sobre os sensores utilizados.

‘ Sensor ‘ Sonar ‘ Laser (2D) ‘ Kinect
Taxa de amostragem ~ 23 [Hz] 40 [H 2] 30 [H?Z]
Campo de visao ~ 40° 270° 57%horiz / 49°vert.
Resolucao angular — 0.25° 0.12°
Alcance De 3[em] a 300 [cm] | De 10 [em] a 3000 [cm] De 60 [em] a 600 [cm]
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(a) (b)

Figura 2.1: (a) Aspecto fisico do sonar. (b) Visualizagdo em Rviz dos cones dos trés
sensores utilizados nesta dissertagao.

2.1.1 Ultra-som ou sonar

Os sensores de ultra-som (amplamente reconhecidos como sonares) desde cedo comegaram
a ter uma vasta utililizacdo no mundo da robotica movel |Elfes, 1987]. A informagao que eles
disponibilizam, ainda que limitada, pode ser importante para monitorizar uma determinada
area (em forma de cone, como se pode visualizar na figura 2.1b) muito especifica do ambiente,

com a capacidade de detectar ocupacao.

Os sonares sao meramente utilizados para medir distancias, sem contacto, a determinados
objectos. Essas medidas de distancia sao obtidas através do principio de tempo de vbo, que
consiste em medir o tempo necessario entre a emissao de sinais ondulatorios em direccao a uma

superficie até serem detectados pelo sensor.

Um dos sonares mais utilizados em robos moéveis ¢ o modulo da Polaroid 6500 (por exem-
plo em [Moita and Nunes, 2001]). Nesta dissertagdo optou-se por trabalhar com o sensor de
ultra-som da Devantech SRF04 (Figura 2.1a), pois este tem algumas vantagens relativamente
ao modulo da Polaroid, uma vez que consome menos corrente, tem a capacidade de detectar
obstaculos a distancias mais curtas, tem maior utilidade, um preco acessivel e grande versa-
tilidade. Como prova da sua versatilidade, existem vérios projectos que integram este tipo de
dispositivo sensorial, tais como numa bengala de deficientes visuais, onde o objectivo é essen-
cialmente auxiliar o deficiente visual na deteccao de obstaculos que aparecem na via publica.
Essa informacao ¢ encaminhada para o utilizador através de estimulos vibratorios que consoante
determinada frequéncia indicam a proximidade ao obstéculo [Singh et al., 2010].

O Polaroid 6500 contém apenas um transdutor que estd responsavel por emitir o sinal e
receber o eco. Ja o SRF04 dispoe de dois transdutores que estao fisicamente isolados, um
responsavel por emitir o sinal e o outro por receber o eco. As caracteristicas mais relevantes do
sonar utilizado estao representadas na tabela 2.1.

Devido ao seu funcionamento simples, os sonares conseguiram alcancar uma vasta utilizagao
na roboética devido sobretudo a quatro factores: como devolvem apenas um unico valor de
distancia a cada leitura adequam-se perfeitamente as aplicacoes em tempo real, conseguem
abranger uma grande area de espago no ambiente, permitem medir distancias razoaveis com

boa precisao e sao baratos.
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Apesar de todas as suas virtudes, eles ainda possuem varias desvantagens/problemas que

sucedem aquando da sua utilizacao, como por exemplo:

e Divergéncia do feixe, que fard com que o sonar se torne incapaz de reconhecer passagens

estreitas.

e Localizacao espacial imprecisa acerca do objeto, que faz com que a distancia medida nao

seja necessariamente a distancia na direccao em que o sonar esti a apontar.

e Erros nas medidas, que ocorrem, sobretudo, devido a reflexoes especulares que se mani-
festam essencialmente em superficies lisas. Este problema ocorre quando o feixe do sonar

incide em tal superficie, que nao reflecte o eco directamente para o receptor.

e Onda nao reflectida, por exemplo, quando existem superficies que absorvem a energia
das ondas de ultra-som emitidas, fazendo com que nao gere qualquer eco detectavel pelo

receptor.

2.1.2 Camara RGB-D (Kinect)

O Kinect é uma tecnologia recente, inicialmente concebida para jogos de consola, que se
tem vindo a afirmar como uma escolha vidvel para diversas aplicagoes de robo6s moveis que
operam em ambientes indoor [Mojtahedzadeh, 2011]. Este sistema de visao 3D, lancado pela
Microsoft em Novembro de 2010, interpreta a informacao de um determinado cenério a partir
de uma projeccao continua de uma estrutura de luz infravermelha. Para devolver informacoes
de profundidade, este sensor consiste num projector de laser infravermelho (IR) combinado
com um sensor CMOS monocromatico que captura sucessivas imagens sob condi¢oes de luz
ambiente |El-laithy et al., 2012]. Contudo, se o sensor for exposto a luz com um brilho intenso
(por exemplo luz solar), as leituras de profundidade sdo afectadas, devolvendo informagoes
erradas. No caso de zonas com auséncia de luz (por exemplo durante a noite) as leituras ndo
demonstram ser afectadas. O dispositivo esta ainda equipado com uma camara RGB que nao
tem influéncia nas medidas de profundidade, mas que pode ser utilizada para visualizacao do
cenario.

A Figura 2.2a mostra a aparéncia fisica deste dispositivo e na figura 2.2b observa-se a nuvem
de pontos disponibilizada por este sensor. As caracteristicas mais relevantes deste dispositivo
encontram-se representadas na tabela 2.1.

Este sensor disponibiliza uma transmissao em video a uma taxa de 30 imagens por segundo.

Ambas as imagens, RGB e profundidade, tém uma resolucao de 640 x 480 pixeis.

2.1.3 Laser (2D)

Os sensores de varrimento bidimensional laser (designados por laser 2D ou simplesmente

laser) sdo dos sensores mais utilizados para percep¢ao em robdtica. No decorrer desta disser-
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: Projetor IR Camera IR

Camera RGB

(a) (b)

Figura 2.2: (a) Camara RGB-D Kinect. (b) Visualizagdo em Rviz da nuvem de pontos
devolvida pela camara.

(a) (b)

Figura 2.3: (a) Sensor laser 2D. (b) Visualizagao superior em Rviz de um varrimento laser
2D (pontos de cor branco).

tagdo utilizou-se o laser Hokuyo UTM-30LX (Figura 2.3a), amplamente integrado em robotica
movel, para resolver questoes desafiantes, entre as quais desvio de obsticulos ou mapeamento
e localizacdo (SLAM) [Perdigao, 2014]. Tal como os sonares, o sensor laser obtém as medi-
das de distancia através do principio de tempo de voo, contudo o laser proporciona melhorias

significativas devido ao uso da emissao de ondas de luz e nao de ultra-sons.

Este dispostivo emite uma onda electromagnética de comprimento de onda dentro do espec-
tro infravermelho. Internamente, utiliza um mecanismo mecanico que causa a rotagao de um
espelho inclinado de forma a proporcionar a emissao/recepgao de um conjunto de vérios feixes,
tornando assim possivel efectuar leituras de distancia aos objectos, produzindo um varrimento
2D (figura 2.3b).

Este sensor apresenta algumas vantagens, sendo elas a capacidade de fornecer leituras com
boa precisao dentro da sua gama de alcances, torna perceptivel a forma dos objectos detectados
e monitoriza uma ampla &drea do ambiente. Porém, também sofre de varias desvantagens ou
limitagoes, uma vez que é dos dispositivos sensoriais mais caros disponiveis no mercado; nao
detecta alguns materiais, como o vidro ou objectos muito finos (dependendo da distancia ao

sensor); a poeira, o fumo e/ou o nevoeiro tém interferéncia directa nas leituras devolvidas.

As caracteristicas deste dispositivo, que sao mais relevantes para este trabalho, encontram-se

representadas na tabela 2.1.
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(b) (c)

Figura 2.4: (a) Sistema laser 2D incorporado num servo-motor. (b) Sequéncia de
varrimentos 2D |Chou and Liu, 2013]. (¢) Visualiza¢do em Rviz da nuvem de pontos
devolvida por este sistema.

2.1.4 Laser 3D*

A tridimensionalidade do ambiente de operacao do robd é um facto que nao deve ser igno-
rado. A utilizacdo de um sistema sensorial de percepcao 2D, nomeadamente um laser 2D, nao
recolhe a informacao mais relevante em cenérios complexos. Neste trabalho implementou-se
uma solugdo que concebe um laser 2D incorporado sobre um servo-motor (Figura 2.4a), que
executa movimentos de rotacao repetitivos entre duas posicoes extremas definidas, permitindo
a acumulacao de um conjunto de varrimentos 2D na horizontal (Figura 2.4b). Como resultado
dessa acumulacdo é gerada uma nuvem de pontos 3D (Figura 2.4c).

Este tipo de servo-motor torna-se uma escolha apropriada devido & sua robustez, veloci-
dade variavel, simplicidade na interface de comunicacao e com ampla utilizagao na comunidade
opensource.

Desta forma, para além da camara RGB-D, proporciona-se um novo sistema sensorial de
percepcao 3D, designado neste documento por laser 3D*, que aumentara a complexidade na
representacao do ambiente com um maior nimero de dados a serem transmitidos. Este tipo
de sistema 3D tem sido uma solucao bastante utilizada em sistemas de mapeamento 3D para
diversas tarefas em robotica movel [Wulf and Wagner, 2003, Chou and Liu, 2013].

2.2 Representacao do ambiente

A escolha para a representacao do ambiente é um passo importante quando se tratam proble-
mas de percepcao. Em robotica moével, a representacao do ambiente é especificada num modelo,
que pode ser descrito como uma representacao das relacoes entre o conjunto de observacoes sen-
soriais do rob6 e o ambiente. Intuneras formas de representar o ambiente tém sido propostas ao
longo dos anos e entre essa enorme variedade existem dois conceitos que ainda prevalecem, sendo
eles a representacao em mapas métricos e topologicos [Thrun, 1998]. Normalmente, os mapas

topologicos sao gerados a partir de informacoes fornecidas pelos mapas métricos. Os métodos
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Figura 2.5: Exemplo dos diferentes métodos para representar o ambiente a partir do mesmo
conjunto de dados laser 2D [Hahnel, 2005].

mais populares para representar mapas métricos do ambiente sdo: abordagem directa |[Lu and
Milios, 1997|, abordagem baseada em caracteristicas [Leonard and Durrant-Whyte, 1991] e a
abordagem baseada em grelhas |Elfes, 1987].

2.2.1 Representagao directa

O método de representacao directa do ambiente pode ser utilizado quando sensores de pro-
fundidade estao a disposicao, nomeadamente, sensores laser. Este método utiliza as medidas
devolvidas directamente pelo sensor para representar o ambiente, sem extrair quaisquer car-
acteristicas acerca dele. Cada medida proveniente de um varrimento laser é um conjunto de
pontos, onde esse mesmo conjunto indica a incidéncia dos feixes nos obstaculos. Este tipo
de mapa pode ser construido simplesmente agregando os pontos medidos até conduzir a uma
representacdo do ambiente semelhante a uma nuvem de pontos (ver figura 2.5a). Este método
ignora as incertezas e as caracteristicas do ambiente e requer muitos recursos de memoria,

revelando-se estes aspectos desvantagens do mesmo.

2.2.2 Representagao baseada em caracteristicas

As abordagens baseadas nas caracteristicas compactam os dados extraidos a partir do ambi-
ente num conjunto de caracteristicas. As caracteristicas utilizadas neste tipo de modelo podem
ser primitivas geométricas simples tal como pontos, linhas e/ou circulos, ou complexas tal como
super quadricas [Pascoal et al., 2014]. O grande desafio consiste na estimacdo dos parametros
das primitivas que melhor se ajustam as observacgoes dos sensores. Na figura 2.5b apresenta-se
uma imagem de um mapa 2D baseado em caracteristicas geométricas simples.

Em termos de contetido de informacao espacial, estes mapas estao limitados a pontos de
referéncia paramétricos ou aos objectos modelados. A representacao geométrica nao é capaz
de representar ambientes bastante complexos nem de reconhecer o espaco livre entre duas

caracteristicas. Como nem tudo no ambiente se caracteriza com primitivas geométricas bem
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definidas, este tipo de representacao limita-se a aproximar as estruturas naturais dos objectos.

2.2.3 Representacao baseada em grelhas

Alberto Elfes e Hans Moravec [Elfes, 1987, Moravec and Elfes, 1985, Moravec, 1988] intro-
duziram o conceito da representagao baseada em grelhas, provando desde entao a sua eficiéncia
na construcao de um mapa utilizado para navegacao de robds moveis. Na figura 2.5¢ observa-
se um mapa baseado em grelhas de ocupacgao 2D. Neste tipo de representacao, o ambiente é
subdividido num conjunto de células que formam a grelha, sendo que a resolucao deste esta
dependente do tamanho das células. Além desta discretizacao do espago em pequenas regioes, a
cada célula esta associada uma medida probabilistica de ocupacao. Esta medida tem em conta
qualquer nimero real no intervalo [0, 1] e descreve um dos dois estados possiveis para a célula:
ocupado ou livre. As células com probabilidade de ocupagao 0 correspondem as regioes livres,
as células com probabilidade 1 as regides ocupadas e as células com probabilidade 0.5 as regioes
ainda desconhecidas. A modelacdao do mapa em grelhas de ocupacgao é uma abordagem eficiente
para representar a incerteza e para fundir medidas devolvidas por miltiplos sensores. O sucesso
dessa solucao motivou diversos autores a melhorar e adaptar o modo como representam a in-
formacao nas grelhas. Com o passar dos anos, modelar um mapa em grelhas tem-se revelado
um modelo métrico muito eficaz para representar o ambiente, uma vez que nao faz nenhuma
suposicao sobre a forma dos elementos que compoem o mesmo. Contudo, [Filliat and Meyer,
2003] esta solucao exige o mesmo esfor¢co computacional independentemente da complexidade
do ambiente.

Uma das maiores vantangens da abordagem baseada em grelhas sobre as outras duas ¢ que
ela tem em conta as caracteristicas dos sensores, o que permite modelar explicitamente o espago
livre, fornecendo, por exemplo, conhecimento ttil para aplicacdes de navegacao.

Neste trabalho, este tipo de representacao do ambiente é proposto com uma intencao de

mapa local.

2.2.3.1 Mapa de ocupacao local

O mapa de ocupagao local (como por exemplo, figura 2.6a) refere-se a criagdo em tempo
real de grelhas de ocupagao local de alta resolucao da zona que se encontra préxima ao robo
moével. A informacao concedida por este tipo de grelhas torna-se 1til em situacées em que sao
exigidas manobras complexas em ambientes reais.

Com a existéncia destas grelhas locais para situacoes de emergéncia, o desempenho do
sistema robdtico estd a ser melhorado. Tipicamente, existe um raio de seguranca em torno
do robd por forma a assegurar que ele nao se aproxime dos obstaculos. Se uma grelha local
estd a ser construida, torna-se possivel operar muito mais perto de obsticulos. Esta é uma
situacao bastante util em ambientes indoor, onde este tipo de conceito podera permitir ao robo

deslocar-se através de locais apertados, como por exemplo, atravessar uma porta.
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(a) (b)

Figura 2.6: Visualizacao, em Rviz, de modelos do ambiente baseados em mapas de
ocupagao. (a) Grelha de ocupagdo local 2D. (b) Grelha de ocupagao global 2D.

2.2.3.2 Mapa de ocupacao global

Comparativamente ao mapa de ocupacao local, um mapa de ocupacdo global (como por
exemplo, figura 2.6b) deve ter menor resolucao. Na pratica, se assim nao fosse, seria bastante
exigente para o robd movel criar e actualizar um mapa muito preciso. O principal objectivo
de um mapa global é permitir o planeamento eficaz em longas distancias. Neste caso, é mais
importante que o sistema de planeamento determine com precisao se o robo pode chegar a um
ponto distante, do que fornecer detalhes de alta resolucao acerca dos obstaculos que surgiram
ao longo do percurso. Os pequenos detalhes do ambiente nao sao importantes, desde que eles
nao afectem as operagoes no planeamento de uma trajectoria. Por exemplo, a largura de uma
porta nao é relevante, desde que ela esteja bem representada no mapa global e o robd reconheca

que pode atravessa-la correctamente.

2.3 Grelhas de ocupacgao probabilistica

Na representacao baseada em grelhas, a cada regido do ambiente (definido como célula)
estd associado uma estimativa da probabilidade de ocupacao. O método Bayesiano permite a
actualizacao espaco-temporal dessas estimativas probabilisticas que caracterizam o estado de
ocupacao de cada célula. Para além deste método, convém enunciar outras técnicas que também
permitem estimar as probabilidades de ocupacao. Em [Hoseinnezhad et al., 2002| formulam
trés diferentes métodos para realizar a integragao e actualizacao da informagao sensorial numa
grelha, que sao baseados na abordagem Bayesiana, logica difusa e Dempster-Shafer. Os autores

concluiram que a abordagem Bayesiana concretiza mapas mais precisos.
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2.3.1 Inferéncia Bayesiana

A inferéncia Bayesiana é um método de inferéncia probabilistica em que as observagoes
(eventos) sao utilizadas para actualizar ou inferir a probabilidade de que uma hipotese possa
ser verdade. Nesta inferéncia, a incerteza do evento ¢ expressa em termos de uma distribuicao
probabilistica. O método de inferéncia Bayesiana é formulado, de um modo especifico, tendo
por base o teorema de Bayes. Considerando os eventos A e B e as respectivas probabilidades

P(A) e P(B), esse teorema (ou regra) é dado por:

P(B]A)P(A)

PUAIB) = =5

(2.1)

onde P(A|B) representa a probabilidade condicional do evento A dada a ocorréncia do
evento B. A utilizacdo deste formalismo numa estrutura em grelhas foi inicialmente proposto
em |Elfes, 1989]. A grelha de ocupacdo é uma representacio espacial estocastica em que cada
célula C' ¢é caracterizada por uma variavel de estado de ocupacio s(C'). Esse estado é definido
entre duas possibilidades exclusivas, ocupado s(C') = O ou livre s(C) = E. Cada célula C
contém uma probabilidade de estar ocupada P(O) e estar livre P(F). Assumindo que todas

as células sao independentes entre si e satisfazendo um dos axiomas da teoria da probabilidade
P(O)+ P(E) = 1.

2.3.2 Aplicagao da inferéncia Bayesiana para grelhas de ocupacao

Considere-se a existéncia de um modelo em grelhas de ocupagao para representar um de-
terminado ambiente constituido por obstaculos estaticos. Para cada célula C' é atribuida uma
probabilidade de ocupacao condicional P(O|Y1.,), onde Yy, = {Y1, Y3,...,Y,} representa o
conjunto de n medidas Y.

De acordo com o teorema de Bayes sabe-se que

p<Yn|07 Y'l:n—l)P(OD/l:n—l)
p(Yn|Y1:n—1>

onde p(Y,|O, Y1.,_1) representa a probabilidade de ocupagao da célula C' tendo em conta o

P(O|Y,, Vi 1) = (2.2)

modelo do sensor.

Se os erros de medida sao independentes entre si no tempo

p(YalO, Y1) = p(Ya|O) (2.3)

Usando a marginalizacao do denominador obtém-se

p(Yn‘le:nfl) = p(Yn7 O’le:n71> + p(Yna E|}/i:nfl) (24)

Substituindo (2.3) em (2.4), resulta que
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E assim (2.2) pode reescrever-se na forma

p(Ya|O)P(OY1n1)

POWin) = 5 10 POV i) + p(Va E) PLETY i)

(2.6)

onde Y, indica uma nova leitura para actualizar a grelha. Este método estima recursiva-
mente a probabilidade a posteriori P(O|Y}.,), a partir do conhecimento da probabilidade a
priori P(O|Y1.,—1) e da probabilidade condicional p(Y,]O).

Na abordagem considerada em [Elfes, 1989], o modelo de ruido da medida p(Y;|z,) corre-
sponde a probabilidade entre o valor Y medido pelo sensor conhecendo o valor real z,. Para cal-
cular o termo p(Y,|O) de (2.6), a partir de p(Y,|z,) é utilizado o teorema de Kolmogorov |Elfes,
1989, Berger, 1985| sobre as densidades de probabilidade condicional da medida para todas as
configuragoes de grelha possiveis. O objectivo é identificar as células pertencentes ao estado
ocupado. A cada nova leitura devolvida pelo sensor, todas as células dentro do seu campo de

visao sao actualizadas de acordo com esta abordagem.

Inicialmente nao existe qualquer conhecimento acerca da probabilidade de ocupacao das
células, ou seja, a cada célula C estao associadas as probabilidades a priori P(O|Y1.,-1) =
P(E|Y1.,—1) = 0.5. Relembre-se que, em qualquer instante de tempo, a soma dessas probabili-

dades é sempre unitaria.

2.3.3 Fusao entre grelhas de ocupacgao

Para fundir directamente duas grelhas independentes (por exemplo), propoe-se a utilizagao

de (2.7), a partir do conhecimento obtido em (2.6)

PP

PPt (1-P)(l-B) (2.7)

P1®2:

onde ® significa o operador de combinac¢ao, P, = P(O|Y,}) e P, = P(O|Y;?) representam as
probabilidades de ocupagao da grelha G' construida pela medida Y;! e da grelha G? a partir de

Y2, respectivamente.

Usando a regra de Bayes e considerando a independéncia das medidas é possivel obter que

1 2

»Y2) = BN POV + PV PEVD) >

A integracdo temporal da grelha ¢ realizada entre as probabilidades P, da grelha G con-
hecida no instante ¢ — 1 e as probabilidades P;*** da grelha G"*" obtida no instante ¢. Do

mesmo modo, expressa-se que
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Pf=Pl 0P = JELii (2.9)
t t— t PtCiIPthew —I— (1 B PtG_l) (1 . Pths,w)

2.3.4 Bayesian Occupancy Filter (BOF)

O filtro de ocupagao Bayesiano, designado por BOF (Bayesian Occupancy Filter) |Coué
et al., 2006, Tay et al., 2007|, consiste numa técnica que combina dois métodos classicos: grelhas
de ocupacao 2D para representar o ambiente e um filtro estocastico que permite ter em conta
a dinamica do ambiente que esta a ser modelado. Esta abordagem estima recursivamente as
distribuicoes de probabilidade de cada célula utilizando a observacao sensorial. Analogo a todos
os algoritmos de filtros estocasticos, o BOF também tem dois estagios para obter a distribuicao
de probabilidade posterior: predicao e estimacgao. No estdgio de predicao é calculada uma
previsao a priori do estado da célula usando um modelo definido que nao tem em conta a
observacao actual do sensor. Em seguida, no estigio de estimacao, a distribuicao posterior
do estado é calculada usando a distribuicao a prior: e a observacao actual do sensor. Esta
abordagem permite que o robé6 mdvel modele o ambiente dinamico e acompanhe a evolucao
temporal do seu ambiente.

O BOF demonstra-se uma ferramenta poderosa que prevé a evolucao dos estados de ocu-
pacao das células da grelha mesmo que nenhuma medida esteja disponivel, num curto periodo
de tempo. Em contra partida, este método ainda tem alguns inconvenientes. Em [Négre et al.,
2014] apresentam uma nova representacao para o BOF, que descreve o ambiente através de

uma combinacao de ocupacao estatica e dinamica.

2.4 Percepcao local para navegacao

O desenvolvimento de um sistema de percepcao espaco-temporal local é um elemento chave
para melhorar o desempenho na navegacao do rob6é mével. A informacao do ambiente, recor-
rendo a dados recolhidos a partir de miltiplos sensores, passa a estar representado num modelo,
que pode ser usado para resolver dois problemas principais: detecgao/seguimento dos obstacu-
los e determinacao do espago livre. Desta forma, o modelo construido poderd auxiliar o robo

movel a executar as suas tarefas ou acgoes de forma segura.
Deteccao e seguimento obstaculos

A percepcao local deve ser capaz de detectar e caracterizar os obstaculos presentes no
ambiente de operacao do rob6 moével. Esta accao pode ser dividida em duas tarefas elementares:
a deteccao e a localizacao de objectos no ambiente e estimativa do movimento.

A detecgao esta responsavel por identificar o nimero de objectos presentes no ambiente.
No caso de existirem, deve-se complementar com a localizacao dos obstaculos detectados de

modo a perceber os seus possives comportamentos. Estas duas tarefas sao cruciais para todos
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os sistemas de percepcao e tém sido resolvidas por sistemas do tipo DATMO. Esta é uma
metodologia tradicional que, com base nas medidas sensoriais, modela objectos em movimento
através da estimacao do estado do objecto em movimento e o modelo de movimento correspon-
dente [Petrovskaya et al., 2011].

Finalmente, uma vez que os objectos sao detectados e acompanhados, eles ainda podem
ser classificados ou identificados, o que permite aumentar o nivel de conhecimento sobre o
tipo de objecto. Em [Li, 2013], apresentam um sistema de percep¢ao que utiliza uma camara
stereo para detectar e reconhecer objectos dinamicos em torno de um veiculo em movimento.
As informacdes do movimento e reconhecimento dos obstaculos sao integradas em grelhas de

ocupacao.
Determinacao do espago livre

De modo dual a deteccao dos obstaculos, a percepcao ¢é ttil para determinar as regioes livres,
ou seja, as regioes em que o robo moével se pode mover sem risco de colisao. Estas regioes sao
geralmente determinadas de maneira implicita, ou seja, deduzidas durante os procedimentos
de detecgao e seguimento de obstaculos. No campo dos robos méveis ou veiculos inteligentes
muitos dos algoritmos de planeamento de trajectérias baseiam-se numa representacao explicita
acerca do espaco navegavel. Por conseguinte, é necessario identificar e caracterizar o espaco de
acordo com a integracao de erros nas medidas, limitagoes dos sensores e conhecimentos prévios
para calcular o espago navegavel.

No ambito desta dissertagao, um modelo do ambiente que se tem demonstrado eficaz e con-
sistente para resolver os dois problemas enunciados é o mapa de ocupacao. Na tabela 2.2 sao
apresentados alguns dos trabalhos desenvolvidos ao nivel da percep¢ao modelada neste tipo de
mapas. Estes trabalhos, para além de apresentarem solugoes para os problemas enunciados,
tém aplicagoes praticas em tarefas de navegacao autéonoma ou semi-autéonoma de robos moveis
ou veiculos inteligentes. O desenvolvimento de sistemas robdticos méveis que apresentem ele-
vado grau de autonomia, durante a sua navegacao em ambientes complexos, exige técnicas de

modelacao do ambiente avancadas.

2.4.1 Navegacgao auténoma

A implantacao de sistemas roboticos auténomos em ambientes reais depende fortemente dos
mapas de ocupacao criados a partir do ambiente. Um ambiente pode ser complexo, dinamico,
constituido por obstaculos vulneraveis, como pessoas, e/ou em qualquer outro tipo de condigdes.
A exigéncia do rob6 estar equipado com dispositivos sensoriais avancados, capazes de originar
progressos que se verifiquem nos mapas do ambiente, ¢ cada vez maior, o que levara a novas e
melhores solucoes de navegacao autéonoma, especialmente durante a execucao de tarefas como
planeamento de trajectorias.

Qualquer sistema robotico mével autonomo deve ter a capacidade de desempenhar as oper-

acoes no ambiente sem a necessidade de um operador externo. Todos os processos de tomadas
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Tabela 2.2: Aplicagoes para sistemas de navegacao recorrendo a mapas de ocupagao local.

‘ Instituicao Objectivo Métodos utilizados Sensores
Universidad Modelar os elementos estaticos e Recorrem a uma grelha de ocupacao binaria local para Laser.
de Zaragoza dinamicos em ambientes indoor. modelar os espagos livres ou ocupados do ambiente.

[Montesano Posteriormente, os modelos do Definem um filtro de Kalman estendido (EKF) para fazer
et al., 2008] ambiente sao utilizados para seguimento aos obstaculos que se movem.
planeamento de trajectérias de uma
cadeira de rodas autonoma em
cenarios dinamicos e desconhecidos.
Case Percepcionar e classificar os riscos que Utilizam uma grelha de ocupacao 3D actualizada Laser e
\}/{\f:;tf‘f: impossibilitam a navegacao auténoma probabilisticamente pelo método de Bayes. A grelha 3D é camara
University de uma cadeira de rodas, tais como, segmentada por forma a identificar os diversos perigos. de
[Murarka escadas, rampas acentuadas ou Criag¢ao de uma grelha local 2D com a devida informagao visao
and Kuipers, saliéncias. acerca dos resultados da segmentagio. stereo.
2009]
Ulm Construir uma grelha de ocupacgao Propoem a utilizacdo de um novo modelo para o sensor, Laser.
University com o proposito de detectar os limites onde a actualizagdo da grelha é realizada através do
[Weiss da estrada e determinar o corredor de teorema de Bayes. A abordagem em grelhas de ocupagao
et al., 2007] espago livre para conducao de veiculos local permite separar os obstaculos estaticos ou dinamicos.
em ambientes urbanos e auto-estradas.
Otto-von- Desenvolver um sistema de protecgao Utilizam um modelo do sensor apropriado e mapeam as Camara
S;liz(;l;iet_at de pedestres para ambientes urbanos, medidas numa grelha de ocupagao. Recorrem a teoria de de
Magdeburg assistindo activamente o condutor para  Dempster-Shafer para actualizar a informagcado na grelha. visao
[Nguyen prevenir possiveis colisoes. Através de conjuntos (clusters) de células da grelha stereo.
et al., 2012] pretendem detectar o obstaculo e segui-lo, por forma a
actualizar a grelha de forma eficaz.
Tech. Univ. Desenvolver uma arquitectura para um  Combinam uma representacdo num mapa de intervalo 2D Laser.
Miienchen sistema de percepcdo em ambientes e um modelo com representagao baseado no objecto.
[Weiherer altamente dinamicos, com aplicagao Demonstram como as probabilidades de ocupagao podem
et al., 2013]

em ADAS.

ser atribuidas e actualizadas neste mapa segundo o
teorema de Bayes. Mapa de intervalo 2D é um novo

conceito que pretende substituir as conhecidas grelhas.

de decisao estao totalmente dependentes do rob6. A navegacao autéonoma continua a ser um

objectivo em que a investigacdo se tem concentrado e que esta cada vez mais presente (por

exemplo, o veiculo auténomo desenvolvido pela Google). Contudo, o conceito de navegacao

semi-autonoma continua ainda bastante activo, no qual os mapas de ocupacao do ambiente

também se tém demontrado como uma solucao importante para resolver os varios problemas

existentes neste tipo de navegacao.

2.4.2 Navegagao semi-auténoma

Neste caso, um operador humano ja pode ter algum tipo de influéncia sobre o comporta-

mento da méquina perante diversas situacoes que o ambiente apresente. Neste tipo de naveg-
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acao, o robd pode funcionar como um assistente que vai garantir a nao colisao com os obstaculos.
Nos tltimos anos, os dois grandes sistemas que incorporam navegacao semi-autéonoma, que tém
sido ambito de investigagao exaustiva, sao: os sistemas de suporte na mobilidade e os sistemas

de assisténcia na condugao (ADAS).
Sistemas de suporte na mobilidade (aplicagoes indoor)

Os robos, compreendidos como sistemas de suporte na mobilidade, estao referenciados na
area da robotica orientada a assisténcia do ser humano e visam melhorar de forma substancial a
independéncia e qualidade de vida das pessoas com limitagoes motoras graves, interagindo com
as mesmas e fornecendo-lhes a assisténcia necessaria em tarefas especificas [Pires and Nunes,
2002, Lopes et al., 2013|. Este tipo de robos, designadamente cadeiras de rodas robotizadas,
podem integrar um tipo de controlador colaborativo [Fong, 2001] que faca a gestao da in-
formagao proveniente de comandos do utilizador (através de uma HMI) e de um sistema de
segurancga activo (através da informacao proveniente do sistema de percepcao local) durante a
sua navegacao. Esta abordagem permite que os seres humanos e a maquina possam trabalhar
em conjunto, sendo esta uma caracteristica importante que permite que o robd opere de forma
eficaz e segura, tendo em conta as suas necessidades. Em particular, um controlador colab-
orativo concebido para aplicagoes em sistemas de suporte na mobilidade foi desenvolvido no
ISR [Lopes, 2012].

Sistemas de assisténcia na condugao (ADAS) (aplicagbes outdoor)

Recentemente, devido a razoes de seguranca nas estradas, os sistemas de assisténcia na
condugao (designados por ADAS) tém obtido uma grande atencao por parte da comunidade
de investigacao e da industria. O desenvolvimento e aplicagdo deste tipo de sistemas iniciou-se
no ano 1999 (segundo [Nguyen et al., 2012]), nomeadamente com o sistema Adaptive Cruise
Control que detecta automaticamente o veiculo na zona frontal que se encontra em movimento
e ajusta a propria velocidade para manter uma distancia de seguranca adequada. Actualmente,
existe uma ampla variedade destes sistemas, tais como Side Assist, que observa objectos em
angulos mortos para ajudar o condutor durante mudancas na faixa de rodagem, ou Park Assist,
que presta assisténcia quase completa durante as manobras de estacionamento.

Os ADAS tém sido uma solucdo que proporciona maior conforto e seguranca para os con-
dutores de veiculos automéveis. Desde a sua existéncia no mercado que estes sistemas tém
contribuido para a reducao de acidentes automoveis através da prevencgao de possiveis colisoes.
Contrariamente ao sistema de suporte na mobilidade, utilizado em aplicacoes para ambientes
indoor, o sistema de percepcao local desenvolvido para ADAS apresenta-se com outro tipo de
desafios, tais como lidar com ambientes outdoor altamente dindmicos (por exemplo, outros
veiculos automoveis que se deslocam a altas velocidades), considerar uma maior area em torno

do veiculo e enfrentar alteragoes climéaticas rigorosas.
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Tabela 2.3: Métodos de fusao multi-sensorial usando a representacao em grelhas de

ocupacao.

‘ Instituicao Método Descrigao Sensores
Czech Technical Recorre & férmula Cada sensor constréi a sua grelha independentemente. Sonares e
University in Prague . L

versity in rragu bayesiana. A combinacao das grelhas 2D tem em conta que o camara
[Stepan et al., 2005] R . .
sensor camara é mais preciso que os sonares. monocular.

Universitdt Bremen

[Pathak et al., 2007]

Uso de uma férmula
designada por
Superbayesian
Independent Opinion
Pool.

Criacao de um modelo tridimensional do sensor
utilizado para fundir informagdo da nuvem de pontos.
A fusdo é realizada num mapa de ocupagao local

cartesiano comum.

Laser e cAmara

de visao stereo.

University of
Technology of
Compiegne

[Moras et al., 2011]

Utilizacao da teoria de

Dempster-Shafer.

E utilizada uma abordagem credivel para modelar a
informagcao sensorial e para fundir as informacoes

conflituosas num mapa global.

Dois sensores

Laser.

INRIA Grenoble
[Adarve et al., 2012]

Método designado por

Linear Opinion Pool.

A ideia é desempenhar o processo de fusdo como uma
soma pesada das observagoes sensoriais. Cada sensor
devolve duas quantidades: a sua estimativa acerca da
ocupagao da célula e um peso que indica a confianga

dessa estimativa.

Laser e camara

de visao stereo.

2.5 Fusao multi-sensorial em mapas de ocupacao

A partir de um conjunto de sensores exteroceptivos incorporados num robd movel ou veiculo

é possivel combinar a informacao proveniente de todos esses sensores, com o intuito de atin-

gir uma representagao mais robusta acerca do ambiente. Reconhecendo que todos os sensores

apresentam limitacoes, havera situagoes onde alguns deles, por algum motivo, poderao eventual-

mente falhar nas suas capacidades de observacao. A principal expectativa ao fundir informacao

entre miltiplos sensores ¢ aumentar o desempenho nas capacidades do sistema de percepcao,

explorando os recursos individuais de cada uma das fontes sensoriais até a obtencdo de um

unico modelo acerca do ambiente.

Alguns métodos de fusdo multi-sensorial em mapas de ocupacdo tém sido propostos na

literatura e estao apresentados na tabela 2.3.
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Capitulo 3

Grelhas de ocupacao local

No capitulo 1, mais precisamente na seccao 1.3, foi apresentada uma visdao geral sobre a
estrutura do método para obtencao da grelha de ocupacao local 2D. Neste capitulo, realiza-se
uma analise mais aprofundada sobre os médulos A, B e C, examinando o funcionamento interno
e metodologias elaboradas em cada um deles. A figura 3.1 demonstra o fluxo de informacao a
entrada e a saida de cada modulo. O modulo C fornece ao sistema robdtico movel trés grelhas

de ocupacao local 2D construidas em tempo real.

!~ Moduio A ! !~ Moduio ! | " Moduio G Lp{ e
I Aquisigéo de imagem I Pré- Grelhas de
| dados | profundidade | processamento | I ocupagao local |

I Nuvem de I Varrimento 2D I Grelha laser

L _____ ! pontos L _____ ! L _____ ! 3D*

Figura 3.1: Estrutura para construcao das grelhas de ocupagao local 2D com base num
conjunto de medidas sensoriais. Cada vez que os dados de alcance dos sonares, a imagem
profundidade do Kinect ou a nuvem de pontos do laser 3D* estao disponiveis é construida
uma grelha de ocupagao local.

A localizacao do robé6 no mundo nao é necesséaria para os desenvolvimentos apresentados
neste capitulo. Caso o robo movel se desloque, cada vez que uma nova leitura estiver disponivel
no tempo, é gerada uma nova grelha em torno dele. Nao é contemplado nenhum método de
integracao temporal nem nenhum método para fundir a informacgao proveniente das grelhas
contruidas isoladamente. Essas questoes serao abordadas no proximo capitulo.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na seccao 3.1 apresentam-se as modalidades
utilizadas e o tipo de informacao que disponibilizam; na seccao 3.2 descrevem-se as técnicas
responsaveis por converter os dados para o espaco 2D; por fim, na seccao 3.3, sao apresentados

os métodos para construcao de grelhas de ocupagao local 2D.

3.1 Mobdulo de aquisicao de dados

A maioria dos ambientes indoor, tais como escritorios ou cozinhas, apresentam situacoes
complexas que podem provocar a colisao durante a navegacao do rob6 mével. Para percepcionar
de forma eficaz o ambiente, evitando que este tipo de problema ocorra, propoe-se a utilizacao

de multiplos sensores por forma que a confianca do rob6 em tomar decisoes seguras ¢ reforcada.
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A aquisicao da informacao sensorial foi realizada utilizando um computador com o software

ROS e a quantidade de dados extraidos varia consoante o sensor utilizado:

e O sonar proporciona um tnico dado a cada leitura efectuada. Utilizando um anel consti-
tuido por trés sonares, em cada instante temporal passam a estar disponiveis trés dados.
O sonar tem um campo de visao de 40°. O anel foi concebido de maneira a nao sobrepor

os campos de visao dos sonares, preenchendo um campo de visao de 120°.

e O Kinect devolve uma imagem de profundidade com dimensao 640 x 480 pixeis, consid-
erada como uma estrutura de dados matricial. Cada elemento dessa matriz tem uma
correspondéncia na distancia medida entre o sistema referencial do sensor e os obstaculos
observados. Horizontalmente o campo de visao deste sensor é de 57° e verticalmente de
49°.

e O sensor laser 3D* disponibiliza uma nuvem de pontos que resultou da sucessiva acu-
mulacao de varrimentos 2D em diferentes posicionamentos angulares do servo-motor.
Horizontalmente o seu campo de visdo é de 270° (respectivo ao laser) e verticalmente

o pré-definido no servo-motor.

Apo6s o pré-processamento, a construcao das trés grelhas de ocupacao local 2D utilizam a
informacao: dos trés dados devolvidos pelos sonares; da estrutura matricial do Kinect e da

nuvem de pontos do laser 3D*.

3.2 Mobdulo de pré-processamento

A existéncia deste pré-processamento é justificada pelo facto da modelacao do ambiente
ser 2D. Apesar de existirem diversas motivacoes que tém levado a investigacao a modelar o
ambiente em 3D, no campo da robotica movel e/ou veiculos, ainda existem fortes razoes para
continuar com modelos 2D, nomeadamente, pelo facto de o robd ser, frequentemente, utilizado
para navegar em ambientes planares. Ainda assim, seria necessario uma maior quantidade de
memoria e capacidade de processamento para os modelos 3D. A modelacao 2D é computa-
cionalmente menos dispendiosa e um modelo adequado para que o rob6é desempenhe as suas

tarefas em seguranca, por exemplo, durante o planeamento de trajectérias.

3.2.1 Projeccao dos dados do Kinect para 2D

A matriz (1%P™") que representa os dados correspondentes & imagem de profundidade do
Kinect é projectada num vector de dados (designado por varrimento 2D). O varrimento 2D
contém informacao da distancia aos obstaculos que se encontram mais proximos do sistema
referencial do Kinect. Essa distancia é identificada por um feixe de amplitude z; e um angulo

direccional 6, obviamente limitado ao campo de visao horizontal do Kinect, com k£ = 1...n.
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(a) Imagem RGB obtida do Kinect.
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(e) Extraccdo do contorno dos obstéculos.

Figura 3.2: Procedimentos para obtencao do varrimento 2D a partir da imagem de
profundidade obtida do Kinect.
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A figura 3.2a mostra uma imagem RGB obtida a partir do Kinect. Esta imagem ¢ exibida
apenas com o propo6sito de mostrar a visao deste sensor, facilitando assim o processo de com-
paracao com a imagem de profundidade da figura 3.2b. Quanto mais escuros forem os pixeis,
mais proximos se encontram os obstaculos. Por outro lado, os pixeis de cor branco representam
dados invalidos, que ocorrem pelo facto de os obstéculos estarem fora da gama de alcances do
Kinect ou por uma série de factores intrinsecos a este sensor.

Considere-se a seguinte sequéncia de passos até se obter um varrimento 2D com n pontos:

1. Calculo da nuvem de pontos 3D para cada elemento da matriz I%P*. Para cada elemento
estda associado um ponto no espago de coordenadas Cartesianas (X, Y, Z), resultando
assim num conjunto de 307200 pontos. A figura 3.2¢ ilustra o resultado deste calculo com
base na imagem de profundidade da figura 3.2b. Neste caso, considera-se que o centro de

coordenadas do sistema referencial do Kinect esta localizado em (X =0,Y =0, Z =0).

2. Projeccao da nuvem de pontos no espago 2D. A figura 3.2d demonstra o resultado da
projeccao no plano do sensor para Z = 0. Em seguida, os pontos que possuem qualquer
altura acima (pontos azuis) ou abaixo (pontos vermelhos) de uma altura minima (definida

por um threshold) devem ser identificados.

3. Remocao dos pontos vermelhos do conjunto e extraccao o contorno dos obstaculos a partir
dos restantes pontos. Para cada ponto com a mesma componente em X selecciona-se a
distancia minima para todas as suas componentes em Y, resultando assim num varrimento

2D de n = 480 pontos. A figura 3.2e demonstra o varrimento 2D esperado.

A técnica utilizada no passo 2 permite a remocao dos pontos que contém informacao
desnecessaria (por exemplo, da superficie do chao). Esta é uma técnica simples, rapida e
eficiente e pode ser aplicavel neste trabalho, uma vez que o sensor esté fixo relativamente ao
sistema referencial do robo e a superficie do chao é assumida como planar. O valor do threshold
é estabelecido de acordo com a altura entre o sistema de coordenadas do sensor e a superficie

do chao. Desta forma, essa superficie nao surge como um obstaculo para o robo.

3.2.2 Projeccao dos dados do laser 3D* para 2D

A solucao aqui proposta segue procedimentos semelhantes aos exercidos na projeccao dos
dados do Kinect para 2D. Contudo nao existe uma imagem profundidade discretizada do am-
biente. A informacao da profundidade est& representada numa nuvem de pontos, onde cada
ponto é identificado pela respectiva coordenada Cartesiana (X, Y, Z).

A operacao realizada nesta etapa tem por objectivo continuar a manter a informacao mais
relevante sobre os obstaculos mais proximos ao sistema referencial do sensor. Do resultado
desta operagdo surge um varrimento 2D (vector de dados). O angulo méaximo (anglenez), 0
angulo minimo (angle,,:,) e a distancia angular entre dois feixes consecutivos (Aangle) sao as

propriedades que definem esse varrimento.
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Considere-se a seguinte sequéncia de passos até se obter o varrimento 2D (vector):

1. Determinacao dos n pontos que definem a dimensao do vector através da expressao:

[anglemas—anglemin] () pnmero de feixes € igual ao nimero de pontos.
Aangle

2. Para cada ponto (X, Y, Z), calcular a distancia euclidiana, distance = VX2 +Y2, e o
angulo, angle = atan2 (%), relativamente ao sistema de coordenadas do sensor. Apenas
os pontos que estao dentro das propriedades definidas para o vector e de coordenada
Z > threshold sao armazenados. Neste caso, a eliminacdao da informacao desnecessaria
(por exemplo, da superficie do chao) segue a técnica aplicada na projecgao dos dados da

Kinect para 2D.

3. Para cada ponto (X, Y, Z) armazenado no passo 2, determinar o indice que identifica a sua

angle—anglein

Aangle 1. Se o valor de profundidade

posi¢ao no vector através do célculo: index = |
j& armazenado em index for superior a distance, o menor valor de profundidade passa a

ser dado por distance.

3.3 Modulo das grelhas de ocupacao local

Nesta secgao, descreve-se as técnicas utilizadas para construcao das grelhas de ocupagao
local 2D, supondo que em cada instante de tempo t as leituras de distancia Z; devolvidas pelos
sensores estao disponiveis. A grelha G é definida como um conjunto de células C' uniformemente
distribuidas numa area definida por W e consiste numa matriz com m® linhas e n® colunas,
em que cada elemento é identificado pelo indice ¢ das linhas e pelo indice j das colunas. Os
elementos representam as células e estas tém dimensdes iguais de resolu¢do Ar. Cada célula
C' é caracterizada por uma variavel de estado de ocupacao s(C), que é definido entre duas

possibilidades exclusivas, ocupado s(C') = O ou livre s(C) = E.

N.° linhas m® | N.° colunas n® | Dimensdo = | Dimensdo y | Resolucao Ar | N.° células C

81 81 405 em 405 em 5em 6561

Tabela 3.1: Caracteristicas das grelhas locais 2D construidas.

Os métodos que determinam as probabilidades de ocupacao de cada célula sao semelhantes
para todos os sensores utilizados, sendo distinguidos apenas pelo campo de visao, pelos paramet-
ros para o modelo e pela quantidade de informacao disponivel do sensor. Apds a compreensao
desses métodos, apresenta-se uma grelha de ocupacio local 2D (com as caracteristicas da tabela
3.1), que representa o ambiente em torno do robé movel, construida com dados do sonar, Kinect
e laser 3D*, respectivamente. Para condicoes iniciais e em caso de falta de informacao sensorial,

o estado de ocupacao de determinada célula ¢ assumido como desconhecido.
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Figura 3.3: a) Exemplo do método para delinear feixes pelo algoritmo de Bresenham. O
circulo vermelho representa o ponto medido pelo sensor (ja convertido em coordenadas
Cartesianas). A localizac¢do do sensor e do ponto medido estéa identificado pelas células a azul.
As células a cinza foram afectadas pela travessia do feixe. As cruzes (x) indicam o centro
geométrico da célula. b) Exemplo do procedimento de atribuicao de probabilidades. As
células mais escuras representam zonas conflituosas, ou seja, durante o processo de delinear
feixes, tanto o feixe £k = 1 como o k = 2 atribuiram uma probabilidade para essas células.

3.3.1 Meétodos

Delinear feixes

Como descrito na seccao 2.4, num determinado instante de tempo, as medidas devolvidas
pelo Kinect e pelo laser 3D* passaram a ser vistas como um varrimento 2D com n pontos, em
que a cada um dos pontos estd associado um feixe de amplitude z; e um angulo 6 relativamente
ao centro de coordenadas do sensor, com k£ = 1..n. Por questoes de simplicidade e rapidez,
para a criacao da grelha dos sonares, considera-se que o seu campo de visao em forma de cone é
visto também como um conjunto de n feixes com amplitudes iguais e de distancias angulares Af
entre si. Todo este conjunto de pontos, descritos em coordenadas polares, pode ser rapidamente

transformado num sistema de coordenadas Cartesiano de acordo com:

xz = 2, cos 0y, x£ = Zmaax COS 0, (3.1)
y,}; = 25, 8in 60y, y,’: = Zmaz SIN O,

onde (x}, y) sao as coordenadas do ponto k na grelha, 2,4, ¢ uma amplitude relativamente
longe do feixe e (xﬁ, y,f) sao as coordenadas do ponto relativo a esse feixe, perante o conhec-
imento das coordenadas Cartesianas dos pontos, pretende-se determinar quais sao os indices

(i", j") e (i/, j7) da célula correspondente, através de:
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=~

olad ¢ la 32
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onde [.] significa o arredondamento para o valor inteiro superior mais proximo e Ar repre-
senta a resolugao da grelha, posteriormente, utilizou-se o algoritmo de Bresenham [Bresenham,
1965] para delinear rectas imaginarias na grelha. Essas rectas sdo vistas como o conjunto de
feixes. O algoritmo apenas precisa de conhecer as coordenadas Cartesianas (z°, y*) dos indices
(i%, j*) da célula inicial (onde esta posicionado o sensor) e (27, /) dos indices (i/, j7) da célula
final (na direcionalidade da incidéncia no obstéculo) para determinar quais as coordenadas
(z1, ;) das m células que estdao afectadas pela travessia do feixe que liga as células inicial e

final, onde [ = 1...m. A figura 3.3a ilustra os procedimentos deste método.
Atribuicao das probabilidades

Para cada uma das m células afectadas pelos n feixes é atribuida uma probabilidade de
ocupacao. Para realizar o processo de atribuicao de probabilidades utilizou-se o modelo de
incerteza Gaussiano. Considere-se, como exemplo, que para um dado feixe conhecem-se todas
as coordenadas Cartesianas pelo método de delinear feixes. Posto isso, recorre-se a formula

enunciada em [Adarve et al., 2012|, dada por:

(z==")"
g(z,2") = Xexp (— 53 ) , para z € [0, 2"

max {0.5, g(z,2")}, paraze]z", zmaa)
onde X ¢ um factor de escala, o é a variancia que caracteriza a incerteza do sensor, z e 2"
sao distancias euclidianas dadas por:
z=/(11— %)%+ (y — y°)? 2= \/(x? —2°)2 + (yp — y°)? (3.4)

Assim, para além de identificar a célula de incidéncia do ponto, é possivel propagar probabil-
idas sobre as células que o feixe atravessou até chegar a esse ponto. Para os n feixes calculam-se
as probabilidades de modo semelhante.

O problema sucede quando dois ou mais feixes identificam a mesma célula, durante o pro-
cesso de delinear feixes e atribuicao de probabilidades. Essa zona pode ser considerada como
conflituosa, uma vez que cada um dos feixes pode assumir uma probabilidade diferente. A
figura 3.3b ilustra uma ocorréncia dessa situacao. A resolug¢ao de tal problema baseou-se no
calculo da média das probabilidades que cada feixe assume nessa célula. Para isso, utilizaram-
se duas matrizes auxiliares com dimensoes semelhantes a grelha de ocupagao, designadas por
HitGrid e SumGrid. A HitGrid é uma matriz que armazena o numero de feixes que passam

em determinada célula (i, j) e SumGrid é um somador das probabilidades que cada um dos
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feixes assume em determinada célula (7, j). No final, as probabilidades da grelha de ocupacao

sao dadas por:

SumGrid
P0G = HiGria

A aplicagao pratica destes métodos na construcao de grelhas de ocupacao local 2D é verifi-

(3.5)

cada nas proximas seccoes deste capitulo. As grelhas estao centradas no sistema referencial do

robo.

3.3.2 Grelha usando os sonares

Em cada instante de tempo, cada um dos trés sonares utilizados devolve um dado de distan-
cia. Para a criacao da grelha dos sonares, o seu campo de visao é transformado num conjunto
de 160 feixes/pontos (n) com amplitudes atribuidas pela leitura da distancia. No entanto, a
distancia angular (A@) entre dois feixes consecutivos é de 0.25°. A figura 3.4b ilustra uma
grelha de ocupacao local 2D construida segundo estas condigoes, para o cenario representado

na figura 3.4a.

3.3.3 Grelha usando o Kinect

Em cada instante de tempo, o sensor Kinect devolve um varrimento bidimensional de 480
feixes/pontos (n = 480). A disténcia angular (Af) entre dois feixes consecutivos é de aproxi-
madamente 0.12°. A figura 3.5a ilustra uma grelha de ocupagao local 2D construida segundo
essas condicoes, para o cenario representado na figura 3.4a. Também ¢é possivel observar o
conjunto de pontos projectados no plano do sensor obtidos a partir dos métodos apresentados

na seccao 3.2.

3.3.4 Grelha usando o laser 3D*

Neste caso, em cada instante de tempo, o sensor laser 3D* devolve um varrimento bidi-
mensional de 1080 pontos (n = 1080). A distancia angular (A#f) entre dois feixes consecutivos
¢ de 0.25°. A figura 3.5b ilustra uma grelha de ocupacgao local 2D construida segundo essas
condigoes, para o cenario representado na figura 3.4a. Também é possivel observar o conjunto
de pontos projectados no plano do sensor obtidos a partir dos métodos apresentados na secgao
3.2.
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-

(a) Imagem RGB obtida pelo Kinect. (b) Grelha de ocupagéo local 2D utilizando os
dados dos sonares.

Figura 3.4: (a) Visualizagdo da imagem RGB obtida a partir do Kinect, representando o
cendrio real. (b) Visualiza¢do no Rviz da grelha de ocupacdo local 2D resultante dos dados
recolhidos dos trés sonares, na interac¢ao com o cenério da figura 3.4a.

(a) Grelha de ocupagdo local 2D utilizando os (b) Grelha de ocupagado local 2D utilizando os
dados do Kinect projectados no plano 2D. dados do laser 3D* projectados no plano 2D.

Figura 3.5: Visualizacao no Rviz da grelha de ocupacao local 2D resultante dos dados
recolhidos do Kinect e do laser 3D*, na interac¢ao com o cenario da figura 3.4a.
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Capitulo 4

Fusao das grelhas de ocupacao

Neste capitulo, apresentam-se detalhadamente os métodos utilizados para realizar a actu-
alizacao espaco-temporal da grelha de ocupacao local 2D. A actualizacao espacial refere-se a
fusao entre as grelhas de ocupacao local 2D construidas, independentemente, pelos sonares,
pelo Kinect e pelo laser 3D*. Em contrapartida, a actualizacao temporal indica a fusao entre a
grelha de ocupagao local 2D, resultante da actualizagao espacial, e a grelha obtida no instante
de tempo ¢t — 1.

Na figura 4.1 observa-se o fluxo de informacgao a entrada e a saida de cada moédulo. No
modulo D, as trés grelhas de entrada estao disponiveis num tempo suficientemente préximo,
para garantir que os sensores observam o ambiente nas mesmas condicoes. O moédulo E fornece
a grelha obtida apoés a actualizacao espago-temporal, tendo em conta o deslocamento do robo. A
obteng¢ao de uma boa estimativa acerca da localiza¢do do rob6 no mundo (pose) é extremamente

importante para o processo de actualizacao temporal.

I Fuséao das

[ I Actualizagédo |

Grelha Kinect Grelha obtida Grelha obtida
|
|

ocupacao local grelha de |
Grelha laser S m ocupagéo local |
3D* |

Figura 4.1: Estrutura para actualizacao espaco-temporal das grelhas de ocupacao local 2D.

Este capitulo encontra-se dividido por duas seccoes, sendo que na primeira, seccao 4.1,
apresenta-se o método utilizado para fundir as grelhas de ocupacao local 2D e na segunda,
seccao 4.2, descreve-se a técnica responsavel por realizar a actualizagao temporal da grelha de

ocupacao local 2D.

4.1 Mobdulo de fusao das grelhas de ocupacao local

E possivel argumentar que se um laser 3D* ou uma camara Kinect esta presente num sistema
roboético mével, nenhum outro sensor seria necessario para modelar correctamente o ambiente
circundante, o que nao é totalmente verdade. Em condigcoes presentes num ambiente outdoor,
ou mesmo indoor, s6 um desses sensores nao seria suficiente para produzir uma solugao vélida

e robusta para o problema da representacao local em grelhas. Num conjunto de situacoes, tais
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como, locais escuros, objectos demasiado proximos, resposta lenta dos sensores, nevoeiro, poeira
ou fumo e portas/janelas/paredes de vidro pode-se produzir grelhas invalidas para alguns dos

sensores utilizados. Essa conclusao advém da analise descrita na seccao 6.1.

I Mddulo D — Fusao das grelhas de ocupagao local |

— 1
Grelha sonares | ) I

- | Método de 1 Grelha Unica

: fuséo global 1
Grelha Kinect I Método de |
D — fusdo Kinect |
I e laser 3D* |

Grelha laser 1
3D* I I
S I

Figura 4.2: Estrutura para fusao entre as grelhas de ocupacao 2D relativas aos sonares, ao
Kinect e ao laser (3D). A saida obtém-se uma tnica grelha resultante da fusao.

Nesta seccao apresentam-se os métodos utilizados para conjugar toda a informagcao sensorial
numa tunica representacao em grelha de ocupacao local 2D. O principal objectivo ao realizar a
fusao entre as grelhas construidas a partir dos sonares, Kinect e laser 3D* é de alcancar um
melhor desempenho, explorando as capacidades de combinar estas fontes sensoriais em situagoes
onde algumas delas possam falhar.

A figura 4.2 especifica em pormenor como o processo de fusao em grelhas de ocupacao local
2D é realizado. Inicialmente é realizada uma fusao entre as grelhas construidas a partir do
Kinect e laser 3D*. A grelha resultante é utilizada como entrada para fusao com a grelha
construida a partir do sonares. Recorreu-se as técnicas de fusao referenciado no capitulo 2,
adaptando-as para a solucao de fusao proposta.

Considere-se que as grelhas de ocupacao local 2D construidas pelos ultra-som, Kinect e laser
3D* sdo denotadas por GV, GX e GT, respectivamente. A probabilidade de cada célula C estar

ocupada, a partir de um conjunto de observagoes Yy para N = 1...n, é dada por P(O|Yy).
Método de fusao Kinect e laser 3D*

Neste método, as probabilidades de ocupacao das respectivas grelhas GX e G* sao integradas
numa fnica grelha (definida por G%1). As probabilidades de cada célula das grelhas sao
avaliadas independentemente antes de se realizar essa integragao. Apo6s a modificacao desses
valores probabilisticos, aplica-se a regra de Bayes para obter a grelha resultante da fusao entre
o Kinect e o laser 3D*. Estes procedimentos estao sequenciados no algoritmo 4.1.

Como este método de fusao é concretizado a partir do conhecimento das grelhas do Kinect
e do laser 3D*, ele nao apresenta a capacidade de distinguir a probabilidade obtida a partir de
cada tipo de sensor. Assim, a informagao das grelhas é tratada de igual forma, independente-
mente da certeza nas leituras do sensor utilizado. Na figura 4.3 verifica-se o resultado da fusao
entre as grelhas contruidas pelo Kinect e pelo laser 3D* para o cenario da figura 3.2a. Nota-se

claramente que algumas das probabilidades de ocupagao foram reforcadas.
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Algoritmo 4.1 Método de fusao entre as grelhas de ocupacao local 2D construidas a partir do
Kinect e do laser 3D*.

1: Input: PX(O|Y,) //Probabilidades de ocupagdo das células de GX
2: PE(OVY,) //Probabilidades de ocupacdo das células de G
3: T / /threshold

4: Output: PK’L(O|Yn) //Probabilidades de ocupagdo das células de G&L
5:

6: for all célulasC do

7 //Linearizagio das probabilidades de ocupagao de GX

8 if PX(0]Y,) > T; then

0. PEes (O]Y,,) « 1

10:  else if PX(0]Y,) < Tyand P¥(0|Y,) > 0.5 then
K

11: Pz (0)Y,,) + ELG o

12: else

13: PEaus(0)Y,) + PE(O)Y,)

14: end if

15: //Linearizacio das probabilidades de ocupacio de G

16:  if PL(O|Y,) > Tp then

17: Plau=(0]Y,) + 1

18: else if PL(O|Y,) < Tyand PL(0O]Y,) > 0.5 then
L

19: PLes(0|Y,,) + £t

20: else

21: Plew=(0|Y,,) + PL(O|Y,)

22: end if

23: //Aplicacao da regra de Bayes . 5

24 POV, pramomagprass o) 1= PRove (O P07

25: end for

2025 2525 3025 3525 4025 2025 2525 3025 3525 4025 2025 2525 3025 3525 4025
*[em] ¥ lem] ®cm]

Figura 4.3: Grelhas de ocupacao local 2D construidas através do: a)Kinect; b)laser 3D*;
c)método de fusao Kinect e laser 3D*. A imagem RGB da figura 3.2a ilustra o tipo de
obstaculo que se encontra a 100 cm do robé.

Método de fusao global

Neste método admite-se que os sensores que estao a ser utilizados para fusao possuem difer-

entes caracteristicas, nomeadamente a precisao. Obviamente que a validade deste pressuposto
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Algoritmo 4.2 Método de fusao entre a grelha de ocupacao local 2D resultante da fusao do
Kinect e do laser 3D* com a grelha construida a partir dos sonares (fusao global).

1: Input: PU(O|Yn) //Probabilidades de ocupacio das células de GY
2: PK’L(O|Yn) //Probabilidades de ocupacio das células de G%F
3: Ty //threshold
4: Output: PELUY(O|Y,) //Probabilidades de ocupagdo das células de G-V
S:
6: for all célulasC do
7 //Determinagao da maior probabilidade numa méscara definida em GUY (12 etapa)
8: PUmaz (O|Yn> = max PU(Oi7j|Yn)
1—1<i<i+1
J—1<jy<j+1
9: //Determinagao das probabilidades associadas a GV (22 etapa)
10:  if PY"(0|Y,) > T then
11: //Aplicacdo da regra de Bayes . .
12: PYY(O1Y,) ¢ praomeprio r et O =PU o)
13: else
14: //As medidas dos sensores menos precisos (sonares) sdo descartadas
15: PELY(O)Y,) « PEL(O|Y,)
16: end if
17: end for

¢ assegurada, uma vez que o Kinect e o laser 3D* proporcionam dados mais precisos acerca
da distancia aos obstaculos em comparacao com os sonares. Para a realizacao deste método, a
grelha resultante do processo de fusao do Kinect com o laser 3D* (G*1) e a grelha dos sonares
(GY) sdo criadas individualmente. A sua implementagao esta dividida em duas etapas, onde o
algoritmo 4.2 especifica a sequéncia de instrucoes.

Na figura 4.4 demonstra-se um exemplo da fusdo entre a grelha resultante deste procedi-

mento de fusao, Neste caso, o sonar central reforcou as probabilidades de ocupacao de algumas

das células ocupadas pelo obstaculo detectado.

25
03
08
07
05

2025 05U
0.4
03
02
0.1
nF

M5 2525 L5 K25 AD2E M5 2525 AD25 DA A5 2025 2625 3025 3525 4025
X [em] ¥ [em] X [cm]

¥ [em]

Figura 4.4: Grelhas de ocupacio local 2D construidas através do: a)método de fusao Kinect
e laser 3D*; b)sonares; ¢)método de fusao global. A imagem RGB da figura 3.2a ilustra o tipo
de obstaculo a 100 ¢m do robo.

32



CAPITULO4: FUSAO DAS GRELHAS DE OCUPACAO

4.2 Mobdulo de actualizacao temporal da grelha local

Esta seccao explica os diferentes passos para actualizagdo temporal da grelha de ocupacao
local 2D. Esta actualizacao tem em conta as novas medidas sensoriais que vao surgindo ao
longo do tempo e do deslocamento do rob6. Para cada célula C' da grelha de ocupacgao local
2D obtida no instante t (G") esta associada uma probabilidade. A probabilidade dessa célula
estar ocupada ¢ dada por:

PGt_l PK7L,U

P =
PGi-1 PK.LU (1 _ PGt—l) (1 — pK,L,U)

(4.1)

onde PXLU indica as probabilidades associadas & grelha de ocupacdo local 2D resultante
da fusdo (GFEUV) e PY-1 as probabilidades associadas a grelha de ocupacio local 2D obtida
no instante ¢ — 1 (G'~1). Inicialmente, para cada célula C da grelha G'~! esta associada uma
probabilidade de 0.5. Deve-se frisar que, para qualquer instante de tempo ¢, o nimero de células
C' é constante, ou seja, o niimero de linhas e colunas das grelhas nao se altera.

Para obter as posi¢oes (z;_1, ¥i—1, 0i-1) € (24, ys, 0;) ,entre dois instantes de tempo con-
secutivos t — 1 e t, recorreu-se ao método Hector SLAM. Este algoritmo fornece os dados
estimados acerca das sucessivas posi¢oes do rob6 no mapa (baseado no trabalho implementado
na RobChair [Perdigao, 2014]). Supondo que entre ¢ e ¢ — 1 o robd nao se deslocou, (4.1)
¢ aplicavel directamente. Logo, para cada célula da grelha G'~! existe uma correspondéncia
espacial com a célula da grelha G.

No caso em que o robo apenas rodou sobre ele proprio, (4.1) também é aplicavel. Considera-
se apenas que as células abrangidas pelo campo de visao do sensor foram alteradas durante a
construcao das grelhas de ocupagao 2D. Como a grelha apenas se desloca com movimentos de
translaccao do robo, a ocorréncia de erros de discretizacao ¢ eliminada ( [Weiss et al., 2007]).

Finalmente, o médulo da figura 4.5 é apresentado com o proposito de solucionar o problema
da compensagao da grelha de ocupagao local 2D em relagao aos movimentos de translaccao do

robd.

Mdédulo E — Actualizacao temporal da grelha de ocupacgao local

Grelha Unica

no instante t-1

v

Parte 1
~ Grelha obtida
Obtencéo das no instante t
coordenadas

|
1
|
Grelha obtida |
1
1
|
|

|

Cartesianas Parte 3 Teorema de
Pose Compensagéo N Bayes
Parte 2 do

do
deslocamento

1

i 1
1

| T deslocamento |
| Direccionalidade I
| |

Figura 4.5: Estrutura interna do mo6dulo responséavel pela actualizacao temporal da grelha
de ocupagao local 2D.
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A grelha obtida no instante ¢ — 1 ¢ modificada (G"%¢ ) para tornar a aplicacio de (4.1)
véalida. Nessa equacdo, as probabilidades de P%—1 sdo substituidas pelas probabilidades pert
A obtengao das probabilidades associadas a grelha G9! ¢ descrita em trés partes: decisao do

movimento; obtencao das coordenadas Cartesianas e compensagao do movimento.
Parte 1 - Direccionalidade do deslocamento

A primeira parte deste médulo consiste em determinar qual a direccao do deslocamento
de translac¢ao do robd entre dois instantes de tempo consecutivos. A figura 4.6 demonstra as
possiveis direcgoes da grelha de ocupacao local 2D.

+X -X

_— —

Figura 4.6: Direccionalidade da grelha entre dois instantes de tempo consecutivos.

O deslocamento incremental na direcgdo x (dx) e y (dy) é obtido por:

+X ,selAx >0 +Y ,seAy >0
dx = dy = (4.2)
-X selAzr <0 =Y ,selAx <0

onde Ax =z, — 216 Ay =y — Ys_1.
Parte 2 - Obtengao das coordenadas Cartesianas

A figura 4.7 ilustra um exemplo de duas grelhas de ocupagao local 2D obtidas no instante
de tempo t — 1 e t. Considere-se que G;_; e G; representam essas grelhas, respectivamente.
Conhecida a direccionalidade do deslocamento da grelha, o proximo passo consiste em determi-
nar as equacoes que permitem obter as coordenadas Cartesianas (x, y) dos centros geométricos
das células entre esses instantes de tempo.

As coordenadas Cartesianas dos centros geométricos de cada umas das grelhas sao dadas

por:

c” :ZE—F%—I—ATJ

(4.3)
CY =y+ Ardimx — % — Ar.a

onde i e j sao os indices das linhas e colunas, respectivamente, Ar é a resolucao e dimx é o
namero de linhas. A aplicagdo desta equacdo para a grelha G;_; com as posicoes (z;-1, Yi—1)
resulta no conjunto de vectores (C¥ ,, C{_,), e para G; com as posicoes (¢, y;) no conjunto de
vectores (CF, CY).
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€

]
|~
U/

Xe1 xW

Figura 4.7: Deslocamento da grelha entre dois instantes de tempo consecutivos. A grelha Gy
é construida com informacao da grelha resultante da fusao e a grelha G;_;. Note-se que
apenas as células que ficaram sobrepostas tém influéncia na actualizacao temporal de G;.

Parte 3 - Compensacao do deslocamento

Considere-se o exemplo da figura 4.8 em que é necessario compensar o deslocamento da
grelha de ocupacao local na direccao +X. Supondo que essa figura representa um vector linha
dessa grelha, o objectivo é determinar as probabilidades port, Aplicando o método proposto,
para cada célula desse vector (Ci"9?), determina-se os indices do vector dos seus vizinhos mais
proximos em relagao ao vector C;_;. Volta-se a frisar que as dimensoes das grelhas de ocupagao
local tém dimensoes constantes ao longo do tempo. O primeiro elemento (célula) do vector
Cmed contém dois vizinhos em relagao a C;_;. Determinadas as suas coordenadas Cartesianas,
calcula-se a distancia entre a primeira célula e os vizinhos (dadas por dy;1 € dyz2). Apos esse
conhecimento, considera-se que a probabilidade associada & primeira célula de C™9 ¢ dada
pela probabilidade associada a célula do vizinho que estd mais préoximo. O raciocinio para as
restantes células é semelhante, & excepcao das células que nao tém vizinhos préoximos. Nesse
caso, o vector é preenchido com probabilidade de 0.5. Neste exemplo, as trés ultimas células

do vector C™9? vao assumir esse valor probabilistico.

mod
Cr.1 C ey

x | x xa"sw{x x | x

<é 5 s >
< ' ' ' —>

Figura 4.8: Exemplo de uma linha da grelha com deslocamento na direccao +X.

35



4.2: MODULO DE ACTUALIZAGAO TEMPORAL DA GRELHA LOCAL

O método implementado no algoritmo 4.3 tem o objectivo de determinar a grelha modificada
(G°d ) a partir da grelha obtida no instante (Gy_; ). Dessa forma, a grelha G*%¢ contém
informacao acerca das probabilidas PG?lfold, compensando o deslocamento do robd. Como é
possivel reparar, este método funciona como um filtro de distancia minima entre os centros
geométricos das células que se sobrepdem. As probabilidades PO das restantes células da
grelha G7°¢ sido adicionadas com valor 0.5 (estado de ocupagdo desconhecido). Sendo que a
regido quadratica (grelha) é armazenada na memoria do computador com as mesmas dimensdes,
quando a grelha se desloca, as células na direccao oposta ao movimento sao removidas. Ja no
caso em que nao existe distancia minima, isto é, a distancia aos dois vizinhos é igual, decidiu-se
aplicar o operador de maximo.

Também ¢é possivel verificar, pelo algoritmo 4.3, que a operacao sobre a grelha G;_; com-
pensa o deslocamento na direccao em X e ,posteriormente, o deslocamento na direccao em Y.

As principais funcoes deste algoritmo sao:

¢ GRELHAAUXILIAR: funcao que implementa uma regra de atribuicao de probabilidades
de modo a compensar o deslocamento da grelha na direccao X. Esta funcao atribui as
probabilidades de ocupacao a cada célula tendo por base a menor distancia entre o seu

centro geométrico e o das células vizinhas.

e GRELHAMODIFICADA: funcao que implementa uma regra de atribuicao de probabili-
dades que compensam o deslocamento da grelha na direcgao Y, ap6s a compensagao na
direccao X. Esta funcao também atribui as probabilidades de ocupacao a cada célula
tendo por base a menor distancia entre o seu centro geométrico e o das células vizinhas.
As probabilidades atribuidas, dadas por PE© | substituem P%-1 em (4.1).
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CAPITULO4: FUSAO DAS GRELHAS DE OCUPACAO

Algoritmo 4.3 Método que determina as probabilidades da grelha modificada, tendo em conta
o deslocamento do robo.

[ e S T o S S~ S S Gy SOy s

[\
—_

22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:

© ® DTk

Input: ( f_l, Cty_l) //Vector com as coordenadas Cartesianas de Gy_1
(cr, cy) //Vector com as coordenadas Cartesianas de G
dzx, dy //Deslocamento incremental na direc¢io x e y, respectivamente
PGt ! //Probabilidade de cada célula de G;_; estar ocupada
Output pery //Probabilidade de cada célula de G estar ocupada
for all © do
for all j do
Jozl = |_CZ J //Indices coluna vizinhos mais préximos
cr i
Jos2 =[x, —|
if jom < length(C’f) and j,.o < length(Cy) then
Ayp1 |Ct ( ) Ct_1(jvx1)| // Distancia aos vizinhos mais proximos

dvx%ui_ ‘Cf(z) - Otw—l(jvx2)|

PC1 ¢ GRELHAAUXILIAR(dye1, dygo, P2, dz ) / /Regra de atribuicio
else if j,,1 < length(CY) and j.0 > length(CF) then

dv:vl fc_ |Cx() Ogc 1(jva:1>|

PY1 < GRELHAAUXILIAR(dy,1, —, PO, dx )

else

PG 0.5
end if

YeN_CY Y

lyyl = LCt o Ct_l(ierngth(ct_l))J //Indices linha vizinhos mais préximos
; [cy(i) cy l(length(C’ ))w
vy2 —
if i1 < length(C’y) and i, < length(CY) then

d’uyl — |Cy( ) Ct—l(lvy1)| //Distéancia até aos vizinhos mais proximos

doyz = |G/ (1) = G (iuy2)|

P9~ +— GRELHAMODIFICADA (dyy1, dyy2, P91, dy ) //Regra
else if i,,1 < length(C}) and i, > length(C}) then

oy = |CY (i) = Gy (g

PGt « GRELHAMODIFICADA (d,,;, —, P%"T, dy )
else

PE 05
end if

end for
end for
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Capitulo 5

Implementacoes

Neste capitulo descrevem-se as arquitecturas de hardware e software necessarias para a con-
cretizagao do sistema de percepcao espaco-temporal local apresentado. As técnicas e algoritmos

propostos foram implementados em software ROS e Matlab.

5.1 Arquitectura de hardware

Para que o sistema de percepcao proposto seja testado em cendrios reais indoor, realizando
os procedimentos de aquisicao de dados e construcao das grelhas de ocupacao local 2D, utilizou-
se um sistema robotico movel Nomad Scout equipado com um anel de trés sonares, um Kinect
e um laser 3D*, como demonstra a figura 5.1a. A configuragao utilizada permite que o robd

possua trés camadas de percepgao sensorial que abrangem um campo de visao dianteiro (ver
figura 5.1b).

Percepcéo

|

I
:
L inect
- Sonares
3

(b)

Figura 5.1: (a) Nomad Scout utilizado para a implementacao pratica do trabalho. (b)
Modelo do Nomad Scout para visualizacao no Rviz e respectivo campo de visao vertical de
cada um dos sensores.

Os sonares estao conectados a um microcontrolar Arduino que esta responsavel por activa-los
sequencialmente para evitar problemas de multi-ecos. O Arduino e as duas restantes modali-
dades sensoriais sao ligadas a um computador portitil em comunicacao série por porta USB.
Uma das principais preocupagoes foi integrar devidamente todos os componetes de hardware,
nomeadamente, as modalidades sensoriais responsaveis por obter a percep¢ao sobre o ambiente.

A leitura dos dados da odometria do robo seria uma escolha aceitavel para obter a sua

localizacao. No entanto, decidiu-se utilizar mais um laser, situado na zona inferior, cujos dados
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permitem obter a localizagao recorendo ao método de SLAM implementado na RobChair (com

base no trabalho realizado em [Perdigao, 2014]).

5.2 Arquitectura de software

Os trés primeiros modulos da estrutura proposta neste trabalho (ver figura 1.3) foram de-

senvolvidos utilizando software ROS (C++) e os outros dois utilizando o software Matlab.

Figura 5.2: (a) Imagem RGB do cenario obtida pelo Kinect. Visualiza¢gdo em Rviz: (b) dos
cones de trés sonares, da nuvem de pontos (cor branco) do Kinect e da nuvem de pontos do
laser 3D*. (c¢) dos cones de trés sonares, dos pontos 2D (cor vermelho) do laser 3D* e dos
restantes pontos 2D do Kinect. (d) Grelha de ocupacao local 2D construida a partir dos
pontos 2D (respectivos a um varrimento 2D) obtidos pelo laser 3D*.

5.2.1 Implementacao em ROS

Aquisicao de dados

O software responsavel pela aquisicio de dados foi desenvolvido nos nos /sonares node,

Jkinect _node e /laser 3d_ dynamizel (ver figura 5.3).

Médulo A - Aquisigdo de dados

v v v

| /sonarl | | /sonar2 | | /sonar3 | |/camera/depth/image_raw| | /laser_3d_dynamixel/assembled_cloud | I

Figura 5.3: Nos e topicos associados ao modulo responsavel pela aquisicao de dados.

O primeiro no6 esta responséavel por devolver trés medidas de profundidade (a frequéncia de
11Hz) de cada um dos sonares através dos topicos /sonarl, /sonar2 e /sonar3. O segundo
n6 (disponivel pela comunidade open-source do ROS) devolve uma imagem de profundidade
do Kinect (convertivel numa nuvem de pontos, a frequéncia de 30H z) através do topico /cam-

era/depth/image_ raw. O terceiro né devolve uma nuvem de pontos do laser 3D* (& frequéncia
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de 2Hz) através do topico /laser 3d_ dynamizel/assembled_ cloud. Na figura 5.2b visualiza-se
esse conjunto de dados sensoriais obtidos a partir do ambiente da figura 5.2a.
Neste modulo, as implementacoes desenvolvidas ao nivel de software fazem com que exista

um tipo de ligacao viavel entre as camadas de hardware e software, conhecido como drivers.
Pré-processamento

Este pré-processamento tem como objectivo principal a projeccao dos pontos do plano 3D
para o plano 2D, resultando assim num varrimento 2D. O software responsavel pela projeccao
dos dados para 2D esta disponivel, pela comunidade open-source, para o ROS. Desse modo,
decidiu-se utilizar o software disponivel e adaptéi-lo, por exemplo, de forma a que os pontos
que incidiram na superficie do chao fossem removidos.

O software responsavel pela projeccao dos dados do Kinect para o plano 2D foi desenvolvido
no n6 /depthimage_to_laserscan. Esse no6 recebe a imagem de profundidade devolvida pelo
Kinect através do topico /camera/depth/image_raw e devolve um varrimento 2D para o topico
/scan_ kinect.

No entanto, o software responsavel pela projeccao dos dados do laser 3D* para o plano
2D foi desenvolvido no né /pointcloud to laserscan. Esse nd recebe uma nuvem de pontos
3D através do topico /laser 3d_ dynamizel/assembled_ cloud e devolve um varrimento 2D no

topico /scan_ dynamizel (ver figura 5.4).

Mddulo B - Pré-processamento

| /camera/depth/image_raw | | Nlaser_3d_dynamixel/assembled_cloud |

/depthimage_to_laserscan /pointcloud_to_laserscan

Figura 5.4: Nos e topicos associados ao médulo responsavel pelo pré-processamento.

Estes softwares tiveram de ser adaptados aos objectivos propostos neste trabalho. A figura
5.2c demonstra a projeccao no plano 2D para os pontos da figura 5.2b. Os pontos 2D tém como

referéncia o sistema de coordenadas do respectivo sensor.

Grelhas de ocupacao local

A implementacao, em software, do médulo responséavel pela construcao em tempo real das
grelhas de ocupagao local 2D dos sonares, do Kinect e do laser 3D* ¢ uma das principais
contribuicoes deste capitulo.

Este software esta desenvolvido nos nés /gridsonares2D, /gridkinect2D e /gridlaser2D.

Esses nos recebem os dados de profundidade dos trés sonares pelos topicos /sonarl, /sonar2
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Figura 5.5: Nos e topicos associados ao médulo responsavel pela construcao das grelhas de
ocupacao local 2D.

e /sonar3, o varrimento 2D do Kinect pelo topico /scan_kinect e o varrimento 2D do laser
3D* pelo topico /scan_dynamizel (ver figura 5.5). O software desenvolvido neste modulo
disponibiliza trés grelhas de ocupagao nos topicos /grelhasonares, /grelhakinect e /grelhalaser,
respectivamente. A figura 5.2d exibe uma grelha de ocupagcdo local 2D construida a partir dos

dados obtidos pela projeccao 2D do sensor laser 3D*.

5.2.2 Implementacao em Matlab

Os topicos /grelhasonares, /grelhakinect e /grelhalaser definem-se como estruturas de dados
matriciais que contém informagcao sobre a probabilidade de ocupacao de cada uma das células
das grelhas construidas pelos sonares, pelo Kinect e pelo laser 3D*, respectivamente. Estas
matrizes foram armazenadas num ficheiro para, posteriormente, se proceder a implementacao
dos moédulos de fusao e actualizacao temporal. Dessa forma, o método proposto para fusao das
grelhas de ocupacao local 2D assim como o algoritmo responsavel pela actualizagao temporal

da grelha resultante do processo de fusao foram implementados offline em software Matlab.
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Capitulo 6

Resultados experimentais

Neste capitulo descreve-se um conjunto de experiéncias que avaliam as partes fundamentais
do desempenho do sistema proposto, de maneira a testar e validar o seu comportamento perante
vérias situacoes que possam surgir no ambiente. Na seccao 6.1 o sistema é confrontado com
um conjunto de situacoes de falha expectavel, que advém dos problemas relacionados com as
questoes intrinsecas e limitagoes dos sensores. Na sec¢ao 6.2 confronta-se o sistema em alguns
cenarios pertinentes que possam surgir durante a navegacao do robé mével, com o objectivo de
avaliar a robustez do sistema perante situacoes que tém em vista a sua aplicagao real. A seccao

6.3 refere-se a validacao do sistema de percepcao na questao da integracdo temporal.

6.1 Analise de resultados

Ao longo deste documento ficou claro que a modelacao do ambiente, nomeadamente em
grelhas de ocupacao local 2D, estd totalmente dependente do funcionamento dos sensores.
Se os sensores por algum motivo falharem, esses problemas vao manifestar-se no processo de
construcao das grelhas, surgindo com fraca interpretagao acerca do ambiente circundante. As
questoes intrinsecas ou limitagoes dos sensores sao a maior causa desses problemas.

Considere-se que o rob6 nao esta em movimento e, que num determinado instante de tempo,
trés grelhas de ocupacao local 2D sao criadas individualmente a partir de informacao dos
sonares, Kinect ou laser 3D*. As figuras 6.1, 6.2 e 6.3 mostram as grelhas construidas por
cada um dos sensores enunciados. Como se pode observar, as grelhas demonstram-se pouco

esclarecedoras em situagoes onde os sensores falharam, a partida por razoes obvias.
Problemas na grelha utilizando os sonares

Na figura 6.1 observa-se o problema das reflexoes especulares dos sonares. Suponha-se
que o centro geométrico do robd estd posicionado a 100 cm da parede da figura 6.1a. Devido
a nao incidéncia directa de um dos sonares, a sua medida é superior a distancia real. Por
consequéncia, na figura 6.1b observa-se que todas as células abrangidas pelo campo de visao
desse sensor estao indicadas como regioes livres. O mesmo acontece quando o rob6 se encontra
num corredor estreito, como o da figura 6.1e. Neste caso, os dois sonares laterais também
devolvem medidas erradas acerca da distancia real, fazendo com que a grelha da figura 6.1f
também indique essas regides como livres. Um outro exemplo de mais problemas de reflexoes

especulares ocorre em esquinas. Neste tipo de cenario, como o da figura 6.1c, apesar do sonar
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Figura 6.1: a) e b) sdo a imagem RGB da cena e correspondente grelha local 2D construida
pelos sonares, respectivamente. Assim como para os pares c¢), d) e e), f). Esta figura retrata o
problema das reflexoes especulares dos sonares.

central estar a incidir directamente para o obsticulo, a uma distancia de 50 cm, ele devolve

uma distancia bastante superior a real. A figura 6.1d mostra a grelha construida.
Problemas na grelha utilizando o Kinect

Na figura 6.2 podem-se constatar os problemas ocorridos durante a modelacao das grelhas
utilizando o sensor Kinect. Considere-se que o centro geométrico do robo é posicionado a 50 cm
de uma parede (figura 6.2a) ou de uma esquina (figura 6.2c). Em ambas as situacoes este sensor
perde as suas capacidades de observacao, sendo esta uma das suas maiores limitagoes. Em am-
bientes indoor, nao ter a capacidade de observar obstaculos muito proximos (aproximadamente,
inferiores a 60 cm) é inaceitavel. Este problema implica que um elevado niimero de células das
grelhas, das figuras 6.2b e 6.2d, abrangidas pelo campo de visao do Kinect sejam identificadas
como regides desconhecidas. A figura 6.2b é um caso extremo, onde todo o campo de visao foi
afectado.

Devido a questoes intrinsecas deste sensor, as superficies em vidro nao sao detectaveis. Na
presenca de tais superficies (como da figura 6.2e) a grelha nao apresenta qualquer indicio da
sua presenca (ver figura 6.2f). Note-se que na figura 6.2f, algumas células dentro do campo de
visao do sensor foram identificadas como regides desconhecidas, o que se deve & limitagao da

distancia maxima (aproximadamente 6 m) atingivel pelo sensor.
Problemas na grelha utilizando o laser 3D*

Na figura 6.3b e 6.3¢ comprova-se a incapacidade do laser 3D* detectar as superficies em

vidro como da figura 6.3a. Nesta situagao, com o robd posicionado a 50 cm de distancia dessa
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Figura 6.2: a) e b) sdo a imagem RGB da cena e correspondente grelha local 2D construida
pelo Kinect, respectivamente. Assim como para os pares ¢), d) e e), f). O problema dos
obstéculos muito proximos e das superficies em vidro sao ilustrados nesta figura.

superficie, verifica-se que a maior parte dos feixes nao detectam o obstaculo. No entanto,
observa-se que alguns deles foram capazes de indiciar a existéncia do obstaculo, fazendo com
que algumas das células estejam indicadas como regioes ocupadas. Nao esquecendo que o campo
de visdo do laser 3D* é tridimensional, a explicagdo para isto deve-se a alguma parte do vidro
que contenha alguma poeira ou outro tipo de sujidade que foi detectavel. A outra explicacao
deve-se a detec¢ao do autocolante fixado (canto superior esquerdo da figura 6.3a).

No anexo A é apresentada uma analise quantitativa acerca das medidas devolvidas pelo

sonar e laser.

6.2 Cenarios complexos

Para testar e validar as capacidades de percepcao do sistema proposto neste trabalho,
nomeadamente no reconhecimento de obstaculos em grelhas de ocupacao local 2D, o robo é
confrontado com um conjunto de cenarios que tem em vista a aplicagao pratica do sistema de
percepcao local em ambientes reais. Na figura 6.4 considera-se que o robd estd na presenca de
um vaso que se encontra a 100 centimetros de distancia do seu centro geométrico. Nesta situ-
acao, devido as folhas, verifica-se que as grelhas de ocupacao local 2D construidas pelo Kinect
(figura 6.4b) e laser 3D* (figura 6.4c) apresentam informagao duvidosa acerca da localizagao
do obstaculo. Na integragdo dessas grelhas com a grelha dos sonares (figura 6.4d) a davida
deixa de persistir, resultando na grelha da figura 6.4e. Na figura 6.5 considera-se que o robd

estd na presenca de uma pessoa que se encontra a 50 centimetros de distancia do seu centro ge-
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0-F

Figura 6.3: a) ¢ a imagem RGB da cena. b) e ¢) correspondem a grelha local 2D construida
pelo laser 3D*. Em b) a grelha é visualizada em Rviz. E ilustrado o problema das superficies
em vidro nesta figura.

ométrico. Nesta situacao, observa-se que a grelha de ocupagao local 2D construida pelo Kinect
(figura 6.5b) nao contém qualquer tipo de informacao acerca da ocupagao das células devido &
limitagao do sensor. Por outro lado, neste tipo de situacoes, as grelhas construidas pelo laser
3D* (figura 6.5¢) e pelos sonares (6.5d) demonstram-se robustas na detec¢do. A integracdo das
grelhas resulta na grelha da figura 6.5e, onde a localizacao do obstaculo aparece evidenciada.
Na figura 6.6 considera-se que o robo6 estd na presenca de uma passagem por uma porta que
se encontra a 100 centimetros de distancia do seu centro geométrico. Neste cenario, observa-se
que a grelha de ocupacao local 2D construida pelos sonares (figura 6.6d) torna-se incapaz de
detectar passagens estreitas. Por outro lado, as grelhas construidas pelo Kinect (figura 6.6b) e
pelo laser 3D* (6.6¢) demonstram-se eficazes na detecgao deste tipo de travessias. A integracdo
das grelhas resulta na grelha da figura 6.6e, onde a informacao de ocupacao imposta pelos

sonares ja nao impoe restricoes na navegacao do robdé em cendrios semelhantes a este.

A figura 6.7 assemelha-se & figura 6.6. Contudo, considera-se que o robd estd na presenca
de uma passagem por uma porta que se encontra a 400 centimetros de distancia do seu centro
geométrico. O problema ocorre quando o sonar central, de facto, detectou um obstaculo que
realmente lhe impoe restri¢oes na navegacao (ver obstaculo em 6.7a que se encontra na superficie
do chao). Neste cenario observa-se que a grelha de ocupagao local 2D construida pelos sonares
(figura 6.7d) teve a capacidade de observar esse obstaculo. Por outro lado, as grelhas construidas
pelo Kinect (figura 6.7b) e pelo laser 3D* (figura 6.7c) nao detectaram qualquer indicio da
presenca dele. Este é um caso de estudo desafiante na robotica maével, por exemplo, em situacoes
como, na presenca de um tapete na superficie do chao pode fazer com que o robé movel perca

o controlo e/ou a estabilidade necessaria para continuar a navegar normalmente.

Durante o desenvolvimento deste trabalho e acerca dos resultados experimentais obtidos en-
tre as grelhas de ocupagao local 2D construidas, indica-se um conjunto de vantagens e desvan-

tagens da utilizacdo dos sonares, do Kinect e do laser 3D*.

As vantagens do Kinect sobre o laser 3D* sdao: o custo de aquisi¢cao do Kinect é bastante infe-

rior e a frequéncia de operagao ¢ maior. As desvantagens do Kinect sobre o laser 3D* sao: para
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Figura 6.4: Na imagem a) observa-se o cendrio, obtido pela imagem RGB do Kinect. As
grelhas b), ¢), d) e e) sdo construidas pelo Kinect, pelo laser 3D*, pelos sonares e pelo
processo de fusao, respectivamente.

Figura 6.5: Na imagem a) observa-se o cendrio, obtido pela imagem RGB do Kinect. As
grelhas b), ¢), d) e e) sdo construidas pelo Kinect, pelo laser 3D*, pelos sonares e pelo
processo de fusao, respectivamente.

objectos relativamente proximos do Kinect, perdem-se as capacidades de detecgiao/observacao
do obstaculo e o campo de visao é reduzido.

As vantagens dos sonares sobre o Kinect e laser 3D* sdo: a capacidade de detectar mesmo na
presenca de obstaculos muito proximos (até 3 cm) e conseguem captar informacao na presencga
de portas/janelas/paredes de vidro. As desvantagens dos sonares sobre o Kinect e laser 3D*
sao: devido ao angulo de abertura do seu campo de visao tornam-se incapazes de reconhecer

passagens estreitas e os problemas de reflexdes especulares, por exemplo, em esquinas e cantos.

6.3 Cenario com integracao temporal

Por forma a validar o método de actualizacao temporal proposto, procedeu-se a realizacao

de experiéncias num cenéario fechado, construido no laboratério de mecatronica do ISR (figura
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Figura 6.6: Na imagem a) observa-se o cendrio, obtido pela imagem RGB do Kinect. As
grelhas b), ¢), d) e e) sdo construidas pelo Kinect, pelo laser 3D*, pelos sonares e pelo
processo de fusao, respectivamente.

Figura 6.7: Na imagem a) observa-se o cendrio, obtido pela imagem RGB do Kinect. As
grelhas b), ¢), d) e e) sdo construidas pelo Kinect, pelo laser 3D*, pelos sonares e pelo
processo de fusao, respectivamente.

6.8a ¢ 6.8b). Através da utilizagdo do hardware e do software (em ROS) descrito na secgao 5,
iniciou-se a recolha de um conjunto de 100 grelhas de ocupagao local 2D obtidas nesse cenéario.
Para cada uma das grelhas esta associada uma estimativa da localizagao (pose) do robd movel.
Com uma acumulacao sucessiva das 100 grelhas locais é possivel visualizar o processo de
construgdo de um modelo global do ambiente (ver figura ilustrativa 6.8c). FEste principio,
foi aplicado para validar qualitativamente o algoritmo de actualizacao temporal da grelha de
ocupacao local 2D, em comparagao com uma grelha global criada pelo método Hector SLAM
(usada como ground truth). Para este proposito, utilizou-se apenas as grelhas de ocupagao local
2D criadas a partir da informagao do laser 3D*, com os resultados apresentados na figura 6.9.
Em contrapartida, na figura 6.11 apresentam-se os resultados obtidos a partir das grelhas de
ocupacao local 2D criadas a partir da informacdo do Kinect, do laser 3D* e da fusdo. Para

obter estes resultados realizaram-se novas experiéncias no cenario da figura 6.10.
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6.3: CENARIO COM INTEGRACAO TEMPORAL

Figura 6.8: a) e b) cendrio no laboratorio de mecatronica do ISR. ¢) sucessao de grelhas
locais ao longo de um percurso (ilustrativo). O mapa global obtido por Hector SLAM é
utilizado como ground truth.

Grelha de ocupacao global

B30
700
720
74

780
780
800

200 220 240 260 280 30n 320
# [cm)

Y [cm)

Figura 6.9: Resultado do algoritmo proposto para actualizacao temporal da grelha de
ocupagcao local 2D (implementado em ambiente Matlab). Em comparacdo com o resultado
obtido na figura 6.8c, verificam-se resultados semelhantes e que validam o algoritmo proposto.
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Figura 6.10: a) e b) cenério no laboratorio de mecatronica do ISR. ¢) Mapa global obtido
por Hector SLAM ¢ utilizado como ground truth.
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Figura 6.11: Resultado do algoritmo proposto para actualizacao temporal da grelha de
ocupagao local 2D (implementado em ambiente Matlab). Em comparagio com o resultado
obtido na figura 6.10c, verificam-se resultados semelhantes e que validam o algoritmo
proposto. Grelha de ocupagao global obtida a partir das grelhas locais do: a) Kinect, b) laser
3D* e ¢) fusao.
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalho futuro

7.1 Conclusao

O trabalho realizado nesta dissertacao focou-se no desenvolvimento de um sistema de per-
cepgao local que utiliza o método das grelhas de ocupagao para construir um modelo do ambi-
ente com base nos dados de profundidade fornecidos por trés tipos de modalidades sensoriais,
para aplicacoes na area da robotica movel. Para cada tipo de tecnologia sensorial é construida
uma grelha de ocupagao local (i.e., centrada no sistema roboético). Como foi demonstrado nesta
dissertacao, as grelhas criadas individualmente nao apresentam condicoes para modelar cor-
rectamente certas situacoes em ambientes reais devido as limitacoes e problemas que advém
dos sensores. Assim, de modo a que eles possam complementar-se em situacoes onde os outros
possam falhar, foi apresentado um método de fusao entre as trés grelhas construidas individual-
mente, sendo o resultado dessa fusao representado numa tnica grelha de ocupacao local 2D. O
objectivo final é utilizar essa grelha para actualizacao temporal das probabilidades de ocupacao
acerca das regioes do ambiente circundante durante a navegagao do robo movel.

No decorrer desta dissertagao foi possivel concluir que:

e Para o desenvolvimento do sistema de percepcao, a utilizacao de sensores com caracteristi-
cas de observacao 2D para construcao de um modelo métrico do ambiente pode apresentar
um conjunto de problemas (por exemplo, observar apenas as pernas de uma cadeira pode
ndo evitar a colisdo com esse obstaculo). Para reduzir esse tipo de problemas utilizaram-
se sensores de observacao 3D, que ainda assim, recorrendo a apenas um desses sensores,
varios problemas ainda se mantém (por exemplo, detecgao de paredes/portas/janelas em

vidro, obstéculos muito proximos e reflexdes especulares).

e A informacgao das distancias, fornecida pelos sensores, é indispensavel para tarefas de
percepcao em ambiente reais. Cada tipo de sensor é importante na deteccao de obstaculos

que nao foram observados pelos outros.

e As grelhas de ocupagao local 2D demostraram-se um tipo de representagdo do ambiente

eficaz e robusto para conjugar a informacao devolvida pelos sensores.

e A precisao da grelha de ocupacao local 2D construida depende também da solucao apre-
sentada para o problema da localizacao. Nesta dissertacao, foi assumido que esse problema

esta resolvido e a localizagao do rob6 é conhecida.
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7.2 Trabalho futuro

Algumas questoes que nao foram abordadas nesta dissertacao podem ser implementadas em
trabalho futuro. As varias sugestoes enunciadas tém como principal objectivo testar e validar
a aplicacao do sistema de percepcao local para tarefas de assisténcia na navegacao de robos

moveis:

e Integrar mais dispositivos sensoriais de baixo custo, nomeadamente sonares. Apesar de
ser um dispositivo com varias limitacoes, apresenta capacidades de observacao de extrema

importancia e torna-se uma mais valia para deteccao de qualquer tipo de obstaculos;

e Explorar e avaliar novos métodos de fusao multi-sensorial em grelhas de ocupacao com
recurso as modalidades sensoriais propostas neste trabalho. Alguns dos métodos de fusao
em grelhas de ocupacao estao referenciados na tabela 2.3. Os resultados podem ser

comparados com o método de fusao implementado;

e Com a informacao sensorial fornecida pelo Kinect e pelo Laser 3D*, existe a possibilidade
de investigar a representacao do ambiente em grelhas de ocupacao local 3D. O aumento nos
requisitos de memoéria e maior esfor¢co computacional podem injustificar a sua utilizagao

para tarefas de navegacao dos robos moveis;

e Testar e validar o sistema de percepcao local proposto para o desenvolvimento de um
sistema de seguranca activo. Este sistema de seguranca activo pode estar direccionado a
cadeiras de rodas roboticas para utilizadores com limitacoes motoras graves, facilitando

a sua navegacao e evitando risco de colisao com os obstaculos do ambiente circundante;

e Utilizar a grelha de ocupagao local 2D para desempenhar algoritmos de planeamento de
trajectorias locais. A capacidade para o robé movel atravessar correctamente a passagem

de uma porta pode ser resolvida com estes métodos.
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Apéndice A

Aquisicao de dados com sistema mecatréonico

Na fase inicial deste trabalho foi adquirido um conjunto de dados que tinham por objectivo
compreender os principais problemas associados aos sensores, nomeadamente, aos sonares e ao
laser, perante a interacgao com cendrios reais. Para a realizacao desta experiéncia utilizou-se
um sistema mecatronico (figura A.1) equipado com um sonar SRF04, um laser Hokuyo e uma
camara RGB-D (apenas para aquisi¢ao de imagem RGB do cenario).

O sistema mecatronico que incorpora os sensores referenciados é, mais precisamente, um
sistema de posicionamento com um grau de liberdade (#) de alta precisao. Um computador
controla o sistema de posicionamento e envia os comandos para um modulo de electronica
através da porta série. Este modulo é constituido por um microcontrolador arduino e um
driver de motores que executa o controlo, em malha fechada, de um motor DC.

O sonar foi colocado a uma altura de 190 cm do chao para evitar possiveis reflexoes a
partir dele. Um conjunto de 12 obstaculos (ver cenarios reais da figura A.2), de diferentes
dimensoes e caracteristicas, foram expostos em frente ao sonar e ao laser. Para cada obstéculo,
considera-se um conjunto de localizacoes em que se alterna a distancia r e o angulo 6. Para
cada localizacao (r,0), recolheram-se 200 leituras de cada sensor (o intervalo de tempo entre as

aquisigoes consecutivas do sonar foi grande o suficiente para ndo ocorrerem interferéncias).

Figura A.1: Na imagem da esquerda observa-se o ambiente real utilizado para os
procedimentos experimentais, assim como, o sistema mecatrénico, os sensores e o0 modulo de
electronica. Na figura da direita esté ilustrado o sistema mecatrénico e os sensores, construido
na ferramenta SketchUp.
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Figura A.2: Imagens RGB obtidas a partir do Kinect. Apresentam-se o conjunto de cenarios
reais utilizados para aquisicao sisteméatica de informacao sensorial.

Notacao

Considere-se que (r,0) significa a localizacdo do centro geométrico do sistema mecatronico
em relagdo ao obstaculo, onde r (cm) representa a distancia real, e 6 (°) o angulo definido pela
linha de vista dos sensores. As medidas foram realizadas num conjunto de localizacoes definidas
como: reR com R = {20, 40, 60, 80, 100} e e com I = {—45, 0, 45}.

Considere-se que x; (r,0) é a leitura ¢ adquirida na posi¢do (r,0). A média e o desvio
padrao do conjunto das leituras, assumido como um conjunto de variaveis aleatorias discretas

{xi (1,0)},_1 500 - 580 dadas respectivamente por:
x(r, 9) =L {xl (T, 9)}1':1...200

o(r,0) = /(Var{z; (r,0)}),_, o0

onde F{.} e Var{.} indicam as fungoes estatisticas da média e da variancia no espaco
amostral das leituras, respectivamente.
Nas tabelas A.1 e A.2 apresentam-se os resultados quantitativos (média e desvio padrdo)

acerca das medidas devolvidas pelo sonar e laser, respectivamente.
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CAPITULOA: AQUISICAO DE DADOS COM SISTEMA MECATRONICO

Cenarios reais

A [B|C[D|E [F|G O[T ]J[K]|L

=TZ | 190 [15.0 | 14.0 | 142 | 125 | 17.0 | 17.0 | 124 |16.0 | 31.2 | 14.0 | 19.3
_|=]o] 00 |00 |00 |11] 05 00| 01|05 00/ 16]00]05
N[0z | 432 [ 305 | 26 | 338 | 355 | 431 412 | 2284 - | - | - | -
Tolol 04 [ 06] 00 [08] 16 |06 04 | 10 | - | - | - | -
ST [ 422 (408 [ 1201|399 | 37.2 | 408 | 397 | 774 | - | - | - | -
o] 04 | 07562 |21] 06 | 06| 04 | 06 | - | - | - | -
=7 | 395 | 36 | 346 | 35.6 | 31.8 | 374 | 39.5 | 33.3 | 36.0 | 45.9 | 35.0 | 35.0
_|=]o] 05 o7 | 07 08| 12 |07 51 | 04 | 00040700
S [T | 566 | 546 | 2230|523 | 757 | 50 | 523 | 2202 | - | - | - | -
Molo| 07 |05 84 |33 |504 )02 05 | 165 | - | - | - | -
=17 | 503 | 523 | 1723 | 469 | 496 | 520 | 512 [1614| - | - | - | -
“lo| 05 | 06| 06 |13 23 18] 04|06 | - | - | - | -
=z | 576 | 554 | 54.2 | 56.1 | 49.8 | 50.2 | 96.9 | 52.6 | 56.1 | 52.5 | 53.2 | 57.1
_|=lo] 05 05| 11 | 26| 08 | 04221 | 05 | 03|05 04|04
S %% | 713 | 57 |221.2 692 | 731 | 633 6890 |1892| - | - | - | -
Molol 05 05| 98 [ 29201 |05 | 02 | 496 | - | - | - | -
S| 70 |65.7|2084 | 63 | 681 | 625 | 1055|1728 | - | - | - | -
<o 06 |15 157 07| 30 06| 05 | 07 | - | - | - | -
=% | 76.7 [ 668 | 73.2 | 69.6 | 70.1 | 67.1 | 106.6 | 721 | 75.7 | 68.9 | 72.7 | 76.7
_|=]o] 05 |86 05 |25 06 |02] 07 | 05 | 05|06 05|07
%[5 | 971 | 73.6 | 223.6 | 79.2 | 875 | 80.6 | 1258 | 2209 | - | - | - | -
Morlo | 256 | 24| 06 |07 ] 11 |07 ] 194 131 - | - | - | -
57| 86.6 | 79.9 | 252.6 | 804 | 82.6 | 78.6 | 1213 | 842 | - | - | - | -
Slol o7 11| a2 | 1 | 33 o7 06 | 04| - | - | - | -
=1z | 951 | 844 | 944 | 839 | 90.6 | 85.1 | 96.6 | 924 | 93.8 | 86.2 | 92.5 | 99.2
ollo| 03 |104] 17 07| 1.8 02| 05 | 05 | 04 |04 05 | 21
S[% |z 1649|972 2262 | 97.0 | 1068 | 97.4 | 2381 | 2186 | - | - | - | -
I ilo| 583 | 18| 66 | 11| 25 |05 | 142 | 247 | - | - | - | -
57 1204 | 864 | 2522 | 97.0 | 116 | 95.2 | 140.2 [ 1999 | - | - | - | -
“lo| 05 | 26| 45 |19 | 379 04| 04 | 46 | - | - | - | -

Tabela A.1: Resultados quantitativos (média e desvio padrao) obtidos a partir da aquisi¢ao

de dados do sonar.
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Cenéarios reais

D E F G 3] I J K 7

=Tz | 245 | 177 | 201 | 202 | 187 | 238 | 35.1 | 20.1 | 234
_|=]o] 052|020 | 014 | 026 025 | 212 | 2.46 | 0.22 | 0.36
N[F [z 382 | 362 | 462 | 433 | 427 | - - - -
Tl o] 045 | 026 | 027 | 031 | 029 | - - - -
7| 382 | 395 | 446 | 431 | 425 | - . . 5
<ol 026|025 | 023|028 | 038 - ] ] ]
=z [ 452 | 345 | 40.8 | 40.3 | 374 | 43.9 | 83.9 | 40.5 | 39.7
|0 034 ] 034 ] 019 | 035 | 023 | 2.89 | 0.42 | 028 | 0.47
S[%(z 567 | 518 | 595 | 559 | 56.1 | - . - -
Tilol 053] 046 | 028 | 028 | 032 | - - - -
=7 [ 608 | 505 | 585 | 549 | 539 | - - - -
<ol 034038 |02 |03 | 034/ - ; ; ;
=Tz | 63 | 536 | 603 | 602 | 575 | 60.6 | 104.9 | 59.7 | 65.2
/o] 051|029 | 019 | 033 | 028 | 3.01 | 0.24 | 027 | 0.39
STz 765 | 719 | 766 | 723 | 719 | - - - -
Trlo] 020 | 025 | 029 035 | 035 | - ; ; ;
=T [ 756 | 660 | 752 | 709 | 696 | - - - -
=0l 028033024031 | 037 - ] ] ]
=z | 841 | 761 | 825 | 808 | 79.1 | 82.8 | 125.1 | 80.1 | &7.1
_ <ol 035|035 |02 | 037 ] 031|203 02 |02 | 037
@ [% 7| 947 | 89.9 | 959 | 909 | 90.8 | - - - -
Molol 035 | 020 | 017 | 049 | 041 | - - - -
° (7| 947 | 979 | 938 | 892 | 884 | - . - -
1ol 0371033 |02 | 043 | 033 | - ; ; ;
=z [ 1049 962 | 1022 | 102.1 | 100.8 | 131.6 | 145.5 | 100.5 | 134.5
110l 038|027 | 027|045 | 027 | 97.8 | 0.26 | 0.27 | 0.47
S[% (7 | 1141|1088 | 1145 | 111.1 | 110.6 | - . . .
! "l 034 ] 028 | 018 | 049 | 0.44 - - - -
° (7 | 112.3 | 107.0 | 111.7 | 1088 | 107.3 | - 5 - -
ol 039|033 |02 | 057 | 7.65 | - ; ; ;

Tabela A.2: Resultados quantitativos (média e desvio padrao) obtidos a partir da aquisi¢ao
de dados do laser (analise para apenas um feixe).
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