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Abstract

One of the more relevant research challenge competitions in the Festival Nacional
de Robotica (FNR) is the Autonomous Driving Competition, where fully autonomous
robots have to navigate in a complex scenario replicating road environments. Here robots
must overcome challenges ranging from perception to navigation and control.

In addition, there are challenges associated to the integration of sensors (Cameras,
Inertial Measurement Unit (IMU), Laser and Encoders) able to support the navigation
task or even at the mechanic development level, which sometimes, can be difficult to
address by some research groups. Therefore, this paper presents a simulation environment
developed for FNR Autonomous Driving Competition.

This paper also covers various topics of mobile robotics, the proposed simulator is
used in the development and validation of a location system, trajectory tracking, and
obstacle avoidance.

Keywords: Morse, ROS, Simulation, Localization, Obstacle avoidance,

Path traking
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Resumo

Inserida no Festival Nacional de Robotica (FNR), a prova Autonomous Driving Com-
petition enderega desafios da condugao auténoma, nesta competigao os sistemas robdticos
totalmente auténomos devem navegar num cenario de prova que retrata condigoes do am-
biente rodoviario. Os robos devem superar desafios relevantes da robotica movel como a
localizagao, percepgao, navegagao e controlo.

Sao diversas as dificuldades e condicionalismos por parte dos participantes a este
modelo de competicao. A participacao carece de uma solucao de robd nem sempre
disponivel ou de facil desenvolvimento e tende a integrar um consideravel ntumero de
sensores.

Esta dissertagdo apresenta um ambiente de simulacao da prova de Conducao Auté-
noma do FNR, sendo o simulador proposto utilizado no desenvolvimento e validacao de
um moédulo de localizacao, path traking, path following e obstacle avoidance.

Palavras-Chave: Morse, ROS, Simulagao, Localizacao, Obstacle Avoidance,

Path traking, Path following
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Capitulo 1

Introducao

Os proximos anos da Indistria automével serdo marcados pelo ponto de viragem
na adocgao de sistemas de condugao totalmente auténomos. O designio teve inicio na
década de 80 impulsionado pelo projeto Eureka PROMOTHEUS, que definiu o estado
da arte dos veiculos auténomos. Em 1995 foi alcancado o primeiro marco, protagonizado
pelo Mercedes W140 S-Class num percurso de aproximadamente 1678 quilometros (entre
Munique e Copenhaga) realizado de forma praticamente auténoma.

A simulagao como meio de emular o mundo real tem-se revelado um fator prepon-
derante ao desenvolvimento dos sistemas de condugao auténoma [1], principalmente em
fases de desenvolvimento e teste que antecedem a introdugéo dos sistemas em ambiente
real.

S&o numerosos os desafios colocados na avaliagdo de sistema em ambiente real, in-
fraestruturas e logistica associada ao teste de um simples carro robotico requer recursos
monetérios e humanos significativos [2|. Sistemas imaturos, requerem uma enorme quan-
tidade de dados [3] e repetigao de condigoes de teste para otimizagao, a serem adquiridas
num ambiente real implicariam onerosos custos, situagoes de perigo e elevado tempo des-
pendido. Segundo Susan M. Paddock [4] e Kalra et al. [5] é inclusivamente impossivel
em tempo ajustado, assegurar em ambiente real a seguranga dos veiculos auténomos.

A simulacao tem evoluido consideravelmente, ndo sendo unicamente um meio de teste
para hardware e software, é hoje utilizada como ferramenta de treino para os sistemas
de condugao autéonoma. Abordagens recentes como reinforcement learning, learning-by-
demonstration e transfer-learning sao apontadas como técnicas necessarias a evolugao e
aprendizagem dos sistemas de conducao auténoma, sendo numa primeira fase realizado
em ambiente simulado [6].

Diversos simuladores comerciais como o Carcraft, Metadono, rFpro e opgoes open-

3



CAPITULO 1. INTRODUCAO

source como o CARLA e AIRSIM, replicam o mundo com detalhe grafico com inclusao
de objectos dindmicos, incluem diferentes tipos de veiculos, ciclistas e pedestres criando
cenarios e imprevisibilidades do mundo real. A simulacdo permite o teste intensivo
a variagOes especificas, como por exemplo, alteragoes das condigbes meteorologicas ou
presenca de pedestres na estrada. Condigoes essas dificeis ou mesmo imprudentes de
replicar na realidade.

A simulagao democratizou o acesso aos meios de desenvolvimento, teste e treino dos
sistemas associados & conducao auténoma, concedendo o acesso a diversos modelos de
plataformas roboticas, sensores e ambientes de simulagao.

Sao numerosos os trabalhos que principiam em ambiente de simulagdo, no desen-
volvimento de solugoes previamente & implementagao real, exemplos encontrados em
Webots [7], VREP [8], Gazebo [9, 10] [11], MORSE [12, 13, 14] ou USARSim [15].

Sao diversas as competi¢gdes no a&mbito da condugdo auténoma com intuito de promo-
ver, desenvolver e difundir o conhecimento cientifico e tecnolégico na area. O DARPA
Robotics Challenge [16] foi uma dessas competigoes impulsionadora no desenvolvimento
de robos, software e adaptacao de simuladores de robotica (Gazebo).

A um nivel mais académico e em alguns casos com direta associagdao & industria,
a Audi Autonomous Driving Cup [17], Open Zeka MARC [18], CARLA Autonomous
Driving Challenge [19] sdo provas com importante playground para ensinar, desenvolver
e testar estratégias para robds auténomos.

Inserida no Festival Nacional de Robotica (FNR) [20], a prova de Condugao Auténoma
(ADC) replica num cenario de pista as condigoes de uma estrada convencional. Escalada
em niveis de dificuldade, os concorrentes sao incitados a resolver diversos desafios da
condugao auténoma, desde a navegacao entre faixas a necessidade de planear e executar
trajetérias em percursos nao estruturados.

Este trabalho pretende numa primeira fase, responder a estes constrangimentos dis-
ponibilizando a toda a comunidade um ambiente simulado da ADC-FNR. Recriado com
elevado grau de realismo composto de todos os elementos da prova, permitindo o apoio
nas tomadas de decisao aquando do desenvolvimento e da preparacao prévia de todos os
participantes.

Outro vetor deste trabalho é o desenvolvimento de solugdes de percecao, navegagao
e controlo de um robo6 diferencial candidato & competicao ADC, atestando o simulador
proposto.

Este projeto desenvolve um moédulo de Localizagao utilizando landmarks observadas
pelo sistema de visdo. A localizacao é uma peca basilar, determinante e essencial ao

controlo de um robd [21] [22], mas num cenério indoor e parco em referéncias este ¢ um

4



CAPITULO 1. INTRODUCAO 1.1. Motivacdo

desafio de alguma complexidade e raramente encontrado nas solugoes propostas pelos
participantes da ADC-FNR.

Nos anos 80, a roboética foi definida como a ciéncia que estuda a ligagdo inteligente
entre a percegao e agao [23], este trabalho nao ficaria completo sem uma abordagem
ao controlo e navegacao sendo este um dos grandes tépicos da robdtica moével. Nao
pretendendo ser uma solugdo completa de resposta a todos os desafios da prova ADC-

FNR, alguns behaviors sao enderegados para a realizagao do percurso evitando obstaculos.

1.1 Motivacao

Sao diversos os constrangimentos e desafios & participagao no modelo de prova ADC-
FNR. Para estudantes com foco no desenvolvimento das solugoes de software de controlo,
percepgao, navegacao, etc - as questoes mecanicas inerentes ao desenvolvimento da pla-
taforma e de todo o hardware associado, podem facilmente exacerbar de trabalho estas
equipas frustrando objetivos [24]. Questoes de acessibilidade, o custo do hardware (pla-
taforma e diversos sensores) e a falta de experiéncias que sustentem as opgoes na fase de
desenvolvimento, podem facilmente demover equipas & participacao ou inibir a conclusao
dos seus projetos.

Disponibilizar um simulador da prova ADC-FNR a comunidade é uma das motivagoes
deste trabalho. Um simulador que permita a preparagao prévia dos participantes tendera
a promover a adesao de um maior nimero de participantes, com solucoes mais capazes
de enfrentar os diferentes niveis de exigéncia da competicao.

Numa outra vertente, o simulador é uma ferramenta passivel de utilizacao na aprendi-
zagem dos mais diversos topicos da robotica movel. O acesso a uma ferramenta apelativa
e disponivel no imediato a qualquer estudante, sem condicionalismo de acesso a hardware
serd uma mais valia a nivel académico.

Por fim, a participacao da competigao na prova ADC-FNR. A participacao na compe-
ticao é um objetivo final e todos os desenvolvimentos realizados preparam uma solugao

para um sistema real a ser apresentado na ADC-FNR.

1.2 Objetivos

Os objetivos abaixo elencados resumem o alcance pretendido desta dissertagao, nao
obstante outros desenvolvimentos, estes sao os desafios aos quais se pretende encontrar

solucao:
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e Desenvolver um simulador da prova ADC, com integragao dos diferentes elementos

da prova (sinais luminosos, tunel, zona de trabalho, etc);

e Interactividade do simulador para rapida definicao de missoes que retratam as dife-
rentes mangas e dindmica da competi¢ao (posicionamento de obstéaculo, alteracao

dos sinais, inclusao de tunel, etc);

e Atingir elevado grau de realismo para os sistemas de visao, diminuindo impato na

transigao para a realidade;

e Dotar o cenario e todos os seus elementos de caracteristicas fisicas, que eleve o

realismo do simulador (massas, gravidade, fric¢ao, ruidos, entre outras);
e Integracao do simulador num framework que permita desenvolvimento distribuido;
e Criar um modulo de localizacdo com recurso a um filtro probabilistico;
e Desenvolver um algoritmo para path following que permita o robd percorrer a pista;

e Desenvolver abordagem genérica de collision avoidance, que permita utilizagdo nos

cenarios de obstaculos, ttinel e zona de trabalho delimitada por cones;
e Criar elementos visuais que retratem os desenvolvimentos realizados;

e Validagao dos métodos desenvolvidos e avaliagao de desempenho.

1.3 Estrutura

Esta dissertacao encontra-se organizada em oito capitulos. No segundo capitulo
encontra-se a Formulacao do Problema, com descricao da prova de condugao auténoma
(ADC) do Festival Nacional de Robotica (FNR), topicos da robotica presentes nesta
competicao e dificuldades com que se deparam os seus participantes.

O estado da Arte exposto no capitulo 3, enderega um estudo sobre as solugoes exis-
tentes de simulacao e dois tépicos da robdética moével, sistemas de Localizacao e path
following/ path tracking.

A fundamentagao teorica, que da suporte aos desenvolvimentos deste trabalho é des-
crita no capitulo 4. Neste é realizado uma introducao ao controlo e modelo cinematico
da plataforma utilizada, a conceitos probabilisticos que enderecam os filtros igualmente
descritos neste capitulo, o filtro de Kalman linear e estendido.

O Projeto ¢é descrito no Capitulo 5, neste consta toda a estrutura e arquitetura do

sistema desenvolvido, aplica¢oes utilizadas e metodologia adotada.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO 1.3. Estrutura

O capitulo 6 apresenta os desenvolvimentos realizados, dividido entre o simulador
Morse, o moédulo de localizagdo, path following, path tracking e manobra para evitar
colisao com obstaculos.

Os resultados estao presentes no capitulo 7, o comportamento do sistema de localiza-
¢ao, assim como dos controladores é aqui avaliado.

Por fim a conclusdo no capitulo 8, tece comentarios a todo o trabalho realizado e

resume os desenvolvimentos futuros.
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Capitulo 2

Formulacao do problema

A prova de condugao autéonoma do FNR é um desafio de roboética mével com carac-
teristicas que tendem a replicar ambientes reais de conducao numa pista em ambiente
fechado. O ambiente estruturado da prova é composto por uma pista com formato do
numero oito, com faixas delimitadoras representativas de uma estrada real devidamente
delimitada, assim como uma passadeira, sinais luminosos, obstéculos, zona de obras e
um tunel. Para além destas caracteristicas da pista e seus elementos, existe também uma

zona delimitada para estacionamento com dois lugares, um dos quais estara ocupado.

A prova é composta por 3 mangas, sendo o grau de dificuldade incrementado a cada
uma destas etapas. A primeira prova tem como objectivo a conducao auténoma do
robo em pista. O rob6 deve completar duas voltas ao circuito o mais rapido possivel.
Na segunda prova, o rob6 deve identificar os sinais dispostos no painel de informacao e
agir em conformidade. O painel luminoso apresenta 5 possiveis sinais, que dao ordem
desde o sentido, parar, seguir em frente ou estacionar. O robd deve nesta fase ser capaz
de realizar a manobra de estacionamento em area delimitada para o efeito, com dois
lugares de estacionamento estando um deles ocupado, pelo que o rob6 deveré ser capaz
de identificar o lugar livre e estacionar. Outro desafio desta fase esté relacionado com a
colocacao de um obstaculo na via, simulando a presenga de um veiculo. O robd devera
identificar o obstaculo e realizar manobra de ultrapassagem utilizando a faixa oposta a
que transitava.

Na terceira e ultima fase, a dificuldade é incrementada pela simulacao de zona de
obras e um tiunel que influéncia a percepcao dos sensores devido as condigoes de baixa
luminosidade. A zona de obras simulada por cones interligados por fitas, pressupoe um
desafio & légica que precede as restantes fases, o cenario deixa de ser estruturado. A zona

de obras é definida sem conhecimento prévio definindo um novo percurso.

9
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Figura 2.1: Cenario da prova de Conduc¢ao Auténoma do FNR

A Prova de Condugdo Autéonoma (ADC) enderega desafios relevantes da robética
movel, localizacao, controlo do movimento, planeamento de trajectorias, entre outros
que fazem desta competicao um desafio relevante.

O prova ADC apresenta uma pista dificil de replicar pelos seus participantes, que
raramente dispoem de condigoes para testar as suas solugoes com todos os elementos
presentes prova (tunel, painéis semaforico, zona de obras, etc). A auséncia de acesso a um
meio de teste que retrate a diferentes componentes da prova, condiciona o refinamento das
solugoes e restringe os participantes aos desafios mais simples da competicao, afastando-
os dos problemas mais complexos da robética mével. O acesso a plataformas roboticas e
diversos sensores é outra condicionante a participacao.

A simulacao é um meio de preparagao para esta competicao e ferramenta de estudo
para os diversos topicos da robdtica. A disponibilizagdo de uma ferramenta de simulagao
& comunidade, que retrate com detalhe e realismo o cenério da prova, vai permitir um

maior envolvimento na competigao.
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Capitulo 3

Estado da Arte

3.1 Simuladores

As ferramentas de simulacao para analise, desenho, aquisicao de dados e treino estao
j& bem enraizadas e tidas como essenciais na fase de desenvolvimento, testes e maturacao
dos sistemas.

A simulag@o permite replicar com grande realismo diversos cenérios e condigoes do
mundo, dificeis de serem avaliadas na realidade e permite fazé-lo de forma eficiente, a
baixo custo e de forma segura. O recurso a simulagao possibilita uma fécil e célere
avaliacao da confiabilidade das solucoes de codigo e o teste intensivo de abordagens nas
mais diversas situagoes.

Os simuladores permitem o acesso a diferentes modelos de plataformas, sensores e
atuadores emulando diferentes niveis de realismo com inclusao de fisica e incerteza nas
medidas.

Mais recentemente, a simulacao é também utilizada como meio para aprendizagem de
sistemas utilizando técnicas como Machine learning, deep learning ou imitation learning.

A simulagdo é também um recurso essencial para metodologias no desenvolvimento
de sistemas. Modelos de desenvolvimento incluem o recurso a simulagao para avaliacao
e teste em diferentes fases do processo, permitindo abstraccoes a diferentes niveis sobre
o hardware. Fases de teste denominadas por Model-In-the-Loop (MIL), Software-In-the-
Loop (SIL) e Hardware-in-the-Loop (HIL).

Existem diferentes tipos de simuladores, com enfoque e objectivos diferentes que po-

dem ser combinados ou utilizados em diferentes fases do desenvolvimento de um sistema
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autonomo, a seleccao pelo mais ajustado pode efectivamente tornar-se complexa. Nas
secgoes abaixo sao descritos alguns destes simuladores, divididos entre Simuladores com

inclusao de sistemas/veiculo real e simuladores robéticos.

3.1.1 Simuladores com inclusao de sistemas/veiculo real

O projecto para uma solucao final de um sistema auténomo é moroso, complexo e
dispendioso. O modelo V [25] esta genericamente aceite na industria e define diferentes
fases de desenvolvimento e avaliagdo. O processo inicia por Model-In-the-Loop(MIL),
desenvolvendo solugdes com abstragao sobre o hardware ou frameworks, no qual o con-
trolador ou algoritmo é desenvolvido em close-loop com modelos da plataforma, sensores,
actuadores e cenérios externos.

Segue-se a verificacao via Software-In-the-Loop (SIL), para validacao das estratégias
e algoritmos, o cédigo desenvolvido é testado sobre o hardware a ser utilizado com si-
mulagao de sensores, actuadores e restantes componentes. O passo seguinte, a simulagao
por Hardware-In-The-Loop (HIL), consiste na possibilidade de combinar simulagao com
hardware real, sendo passivel que sensores ou actuadores sejam alternativamente reais,
emulados ou simulados, o tipo de sensor nao deverd comprometer o software desenvol-
vido [26] que se comporta de igual forma.

O HIL permite num ambiente seguro, o teste intensivo e sistematico em diferentes con-
digoes de teste, com modularidade sobre a inclusao do tipo de sensores (reais, simulados
ou emulados), perturbagoes e ruidos gerados por outros sensores, ou externos.

A simulagdo no modelo V foi amplamente utilizada no desenvolvimento dos sistemas
ADAS [27] |26], [28]. Encontram-se para este modelo de desenvolvimento diversas refe-
réncias na literatura com utilizagao de simuladores como o MATLAB /Simulink, PreScan,
LabVIEW e Carsim.

3.1.1.1 CarSim

O Mechanical Simulation [29] é uma plataforma com simuladores para diferentes tipos
de veiculos (CarSim, TruckSim e BikeSim) com enfoque na simulagao do comportamento
dinamico do veiculo e partes constituintes nas mais diversas condigoes (inclinagao, con-
di¢oes do piso), avaliando reacgao do veiculo em condigoes especificas de derrapagem,
inclinagao, travagem, assim como o comportamento & presenga de objetos no cenério.
O software permite a representagao visual do movimento do veiculo e a criagdao de ce-
nérios, embora o movimento da industria tenha convergido na adopgao de simuladores

de percepcao, nomeadamente no Unreal Engine [30]. Para resposta a esta demanda, a
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Mechanical Simulation desenvolveu o VehicleSim Dynamics plugin |31], permitindo facil
integracdo dos modelos mateméticos do CarSim e TruckSim num ambiente Unreal.

O CarSim apresenta suporte sobre os processos Software-in-the-loop, Model-in-the-
loop, Hardware-in-the-loop e Driver-in-the-loop com interface MATLAB /Simulink. Sao
diversas as referéncias na adopc¢ao destas ferramentas combinadas, nomeadamente no
desenvolvimento e avaliagdo de sistemas ADAS, [32, 33, 34, 35].

3.1.1.2 MATLAB e Simulink

O MATLAB [36] assim como o Simulink [37] sdo ferramentas standards da induastria
e enraizadas a nivel académico. O MATLAB permite a anélise e desenvolvimento de
algoritmos, modelos matematicos e disponibiliza apps em diversas areas de investigacgao,
como Deep Learning, Computer Vision, Robotics, entre outras. Disponibiliza opc¢ao de
conversao automatica de codigo para as linguagens C/C++, HDL e CUDA, facilitando
a portabilidade de solugbes desenvolvidas para sistemas embebidos. O Simulink é uma
ferramenta de simulacio e programacao grafica model-based design. E uma constante a
utilizacao simultadnea de ambas ferramentas, combinando o editor de texto presente no
MATLAB ao gréafico do Simulink, permitindo a inclusao de algoritmos e datasets através
do MATLAB serem intensivamente simulados com recurso ao Simulink, e os resultados
obtidos analisados no MATLAB.

Com enfoque nos sistemas de conducdo auténoma, o MATLAB em conjunto com
o Simulink disponibiliza um conjunto de ferramentas de apoio ao desenho, desenvolvi-
mento e teste como é exemplo o Automated Driving toolbox. Esta toolbox fornece um
conjunto de funcionalidades concedendo acesso a algoritmos pré-concebidos que supor-
tam o desenvolvimento de sistemas de percepcao com base em visao, lidar, modelo de
sensores, planeamento de trajectorias, fusdo sensorial, processamento de sensores, entre
outros. Inclui conversao de coédigo para linguagem C, abrindo espago a célere integra-
¢80 no hardware e realizacao de testes HIL. Diversas outras ferramentas completam o

ecossistema de aplicac¢oes disponiveis pelo MATLAB e Simulink no dominio Automotive.

3.1.2 Simuladores de Robética

Os simuladores de Roboética sao genericamente utilizados na robdtica movel e foram
igualmente adoptados para o desenvolvimento de solugoes de sistemas para a conducgao
auténoma, maioritariamente pela comunidade Académica. Existem diversos exemplos
da adopcao deste tipo de simuladores na preparacao para competi¢oes de condugao au-

tonoma, inclusivamente presentes na mais paradigmatica prova DARPA Grand Chal-
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lenge [38] [39].

Os simuladores de robotica ndo sdo ferramentas exclusivas ao dominio da condu-
¢do auténoma ou robdtica movel terrestre, integram contudo ferramentas ajustadas a
sua utilizagdo. Numa tunica ferramenta esté4 habitualmente presente o acesso a um mo-
tor Grafico, simulador de fisica (com diferentes graus de precisao), sensores, atuadores,
plataformas, frameworks de comunicacao, entre outras ferramentas de apoio ao desen-
volvimento.

Simuladores de robética como Gazebo [40], UsarSim [41], MORSE [42] ou V-Rep [43]
permitem o desenvolvimento de cenérios com detalhe gréafico, desenho e definicdo de
estruturas roboéticas, ou a utilizacao de modelos concebidos permitindo de forma célere
o acesso a um meio de desenvolvimento e teste. Estes simuladores disponibilizam um
vasto conjunto de sensores, com possibilidade de inclusao de incerteza nas medidas e
perturbagoes elevando o grau de realismo. Os middlewares de comunicagao sao outro
fator relevante, frameworks como ROS [44] ou YARP [45], fazem parte do ecossistema da
robotica movel e disponibilizam um conjunto de ferramentas, plugins e metodologia de
desenvolvimento escalavel, distribuida, flexivel e facilmente transferida para uma solugao
de robo real.

A escolha de um simulador ajustada a necessidade, deve considerar os critérios:

Realismo e robustez da visualizagao/renderizagao 3D

e Licenciamento, licenca GPL (General Public License) ou comercial
e Plataformas, sensores e atuadores disponiveis

e Maturidade, comunidade e tutoriais disponiveis

e Ferramenta de desenvolvimento, nomeadamente para criacao de cenarios e plata-

forma
e Middlewares de comunicagao, com avaliagao por sensor

e Possibilidade de inclusao de ruido no output dos sensores, elevando o grau de

realismo

e Performance do simulador

Com este enquadramento, serao avaliados os Simuladores referidos na tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Caracteristicas dos simuladores

Simuladores motor de simulacao motor grafico middlewares licenca comunidade/tutoriais
ODE, Bullet, ande ¢ idade/
Gazebo OGRE ROS open-source apache 2.0 g{::; BZSEE:;; d:’
Simbody e DART
ROS, YARP, equena comunidade
MORSE Bullet Blender Game Engine Pocolibs, open-source BSD ped !

MOOS, HLA e Mavlink bem documentado

pequena comunidade/

‘Webbots ODE OpenGL ROS, TCP/IP open-source apache 2.0 (Dezembro 2018) bem documentado

3.1.2.1 Gazebo

O Gazebo [46] é um simulador 3D inteiramente open-source, fez parte do projeto Player
Project [47] entre 2004 a 2011 e evolui como projeto independente com apoio da Willow
Garage [48]. Em 2012, a Open Source Robotics Foundation (OSRF) saiu da Willow
Garage e tornou-se a responsavel pelo projeto Gazebo.

O simulador Gazebo foi projetado para elevada precisdo na simulagdo de ambientes
dindmicos, com intuito de servir a demanda de aplicacoes para uso de veiculos robéticos
em cenério outdoor. Contrariamente a este principio, a sua utilizacao acabou por revelar-
se maioritariamente indoor.

O Gazebo apresenta uma arquitectura distribuida prevenindo dependéncia sobre fer-
ramentas, tendo de forma separada bibliotecas para simulagdo de fisica, renderizagao,
comunicacdo, API intuitiva para criacdo e inclusdo de novos sensores, atuadores, robos,
denominados por modelos, e ainda um interface de utilizador. O simulador permite o
acesso a diversos motores de fisica (ODE, Bullet, Simbody e DART), embora por de-
feito compilado com suporte ODE sendo necessario a instalagao e compilagao do Gazebo
através do codigo fonte para utilizagdo dos restantes. Assenta em renderizagao Ogre3D
dispondo cenérios com elevado detalhe grafico e realismo, incluindo efeitos de iluminagao,
sombras e texturas. E um simulador com valéncias para multiplos robés, embora com
comparativa baixa performance sendo o processamento distribuido uma das maiores li-
mitagoes deste simulador [49]. Dispoem de um editor para criagao de cendarios e também
permite a importagao através do desenvolvimento em SDF [50], mas apresenta limita-
¢Oes como impossibilidade de edicdo de meshes. A biblioteca de sensores e atuadores
¢ rica mas relativamente parca na diversidade de modelos de robos [51]. Segundo [51]
o interface de utilizacdo é complexo com baixa usabilidade. Outro ponto negativo, é a
complexa estrutura de dependéncias do simulador e modelos disponiveis.

Como middleware, o Gazebo disponibiliza plugin para comunicacao com o ROS. Existe

estreita ligacao entre o Gazebo e 0 ROS, o Gazebo esta inclusivamente presente no package
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de instalagdo do ROS o que populariza ainda mais a sua utilizagdo. O Gazebo é dos
simuladores com maior adogao pela comunidade, apresenta grande dinamismo e esta
bem documentado sendo o efeito de comunidade um fator importante, existindo férum

activamente participativo.

3.1.2.2 MORSE

O simulador Morse [42], igualmente open-source oferece grande realismo de simulagao
3D, com capacidade de simular ambientes internos ou externos de pequena e grande
dimensao, gerindo de forma eximia a simulagao simultanea de multiplos robos. O simu-
lador é suportado pelo motor de jogo Blender Game Engine 52|, que apresenta elevado
realismo gréafico com renderizagdao em tempo-real, modelando meshes e diversos efeitos
como texturas, iluminacdo e sombras [53]. Como motor de fisica, 0 MORSE recorre a
biblioteca Bullet Real-Time Physics Simulation [54], replicando efeitos do Mundo real,
como a gravidade, forgas, efeitos de colisdo e propriedades estaticas como massa, defini¢ao
de corpos rigidos, entre outros.

O MORSE recorre igualmente ao Blender como ferramenta para modelagao de sen-
sores, cenéarios, robds, etc. O Blender é uma ferramenta open-source com uma enorme
comunidade na criacado de modelos 3D, animacao, simulagao, renderizagdo e criagao de
jogos. Qualquer mesh representativa de um sensor, robd, cenério ou outro, uma vez
criada em Blender pode imediatamente ser incluida para utilizagao no MORSE.

O MORSE é essencialmente uma aplicagao desenvolvida em Python, controlada intei-
ramente via linha de comandos com arquitectura de componentes. Os sensores, atuadores
e outros componentes modelados no Blender sdo codificados em scripts Python, a cada
script corresponde um componente que a ter representagao visual, tem correspondéncia
a uma mesh desenhada no Blender.

O simulador inclui diversos sensores standart, atuadores e um conjunto consideravel de
robos terrestres, incluindo também veiculos aéreos e aquéaticos, sendo possivel a criagao
e inclusao de novos robds. O MORSE suporta atualmente 6 open-source middlewares
(ROS, YARP, Pocolibs, MOOS, HLA e Mavlink), que embora nao compativeis com todos
os sensores, demonstra modularidade e independéncia possivel na integracao com outras
arquitecturas.

O MORSE nos seus diversos componentes (sensores, atuadores e robds) permite um
ajustavel grau de realismo e abstracao. Diferentes objectivos de simulagdo incorrem em
diferentes niveis de realismo pretendidos, a titulo de exemplo, simulagoes com objec-
tivo primordial no processamento de imagem podem considerar o controlo do movimento

secundario. Enquadrado neste contexto, o MORSE disponibiliza uma cadmara que ren-
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deriza o cendrio e consequentemente gera grandes quantidade de informagao, limitando
o nimero de camaras e performance da simulagio, mas necessaria a algoritmos de pro-
cessamento de imagem. Disponibiliza contudo uma Semantic camera, que serve para
identificagdo de objetos e posicdo dos mesmos no FOV da camara, fa-lo com conheci-
mento do Mundo e dos objetos sem recorrer ao processamento de imagem, o que permite
rapidamente simular este output. A informacao de sensores e atuadores pode ainda ser
manipulada por acao de Modifiers, elevando realismo com inclusao de ruido, como é disso
exemplo a perturbagao passivel de ser gerada com ruido gaussiano no output do IMU.
Esta interferéncia é adicionada & informacao disponibilizada por estes componentes, nao
fazem parte dos mesmos, sensores e atuadores sao agnodsticos a esta perturbacao ou ao
middleware com que comunicam.

O MORSE é realmente diligente no processo de instala¢ao e tempo para uma primeira
simulacdo, sendo realmente simples alcancar ambos. O MORSE esta disponivel via
package Debian/Ubunto sem dependéncias adicionais.

Embora referenciado como um projeto maduro e apresente tutoriais abrangentes e
devidamente explanados, o MORSE néao partilha do entusiasmo e comunidade de outros
e em particular do Simulador Gazebo, o que efetivamente se apresenta como uma menos
valia. A comunidade estd basicamente restrita a uma lista de email, o que se revela

insuficiente.

3.1.2.3 Webots

O simulador 3D Webots [55] é um projecto recentemente disponibilizado em open-source
(Dezembro 2018) com vertente comercial apenas para o suporte, o simulador é desen-
volvido pela Cyberbotics em estrita ligagdo com o instituto de tecnologia de Lausanne.
O simulador é um projeto maduro com utilizagdo por parte de mais de 800 universida-
des [56], muito bem documentado, estavel e abrangente nas diversas areas da robotica
movel.

O simulador assenta numa utilizagdo aprimorada do motor de fisica ODE. Disponi-
biliza calibragdo de parametros como massa, coeficiente de fricgdo, amortecimento entre
outras propriedades estaticas e dindmicas para um comportamento ajustavel & realidade
dos modelos de sensores, atuadores e robots.

O Webots disponibiliza um ambiente completo de programacao e criagao de novos
modelos, contudo e segundo Echeverria [53|, o interface para desenvolvimento de novos
robots e sensores é complexo e muito pouco intuitivo. O simulador permite incluir im-
portacao de modelos num formato VRML97, que abre espaco ao desenho em ferramentas

de modelacao como o Blender, Autocad e SolidWorks.
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O IDE de programagao do Webots integra directamente diversas API’s, fornecendo
acesso a diferentes meios de programacao e interfaces, o ROS, MATLAB, TCP/IP para
comunicacao local ou remota com robds sao alguns exemplos. De forma analogo aos
simuladores apresentados, o Webots inclui um conjunto de robots, sensores e atuadores
consideravel, mas vai mais longe no &mbito da conducao auténoma, disponibilizando
ferramentas e modelos particularmente enderecados a este topico.

O simulador inclui um variado conjunto de cenérios que retratam diversos ambientes
do mundo real em diversas condi¢oes do mesmo, cidades retratadas de dia e noite, aldeias,
autoestradas, entre outros. Estao também disponiveis modelos de veiculos reais como é
exemplo o Toyota Prius, Range Rover Sport SVR e um conjunto alargado de sensores
que inclui diversos modelos de Camaras, LiDARs e Radares normalmente utilizados nesta
industria.

O desenvolvimento é suportado com bibliotecas que disponibilizam um vasto con-
junto de fungOes intuitivas com funcionalidades de mais alto nivel. Toda a informagao
estd documentada de forma eximia para as linguagens de programacao C, C++, Java e
Python.

3.2 Localizacao em cenarios indoor

A estimagao da localizagao de um robd é uma componente essencial da robdtica movel,
sendo crucial para tarefas como mapeamento, navegagao e controlo. Para sistemas robus-
tos é normalmente assumida a multiplicidade de sensores para redundéancia e aumento
de exatidao, sendo que nos cenarios outdoor os sistemas sao normalmente suportados
com recurso a sensores GPS,; algo impraticavel nos cenarios indoor como o presente neste
trabalho em estudo.

A localizagao é dividida em duas abordagens, acompanhamento da posi¢do (pose
tracking) e localizacao global. Na abordagem pose tracking a posigao inicial do robd é
conhecida, o seu estado pode ser estimado acumulando informacao do movimento de-
senvolvido pelo robd no tempo, obtendo a posicao relativa a uma posigao inicial. Esta
técnica denominada por dead reckoning é relativamente simples e recorre habitualmente
a odometria, sensores inerciais e magnetometros. A auséncia de exatidao na medicao do
deslocamento linear e angular de um robé, gerado por diferentes fontes de erro e acu-
mulada no tempo, cria diferengas significativas na estimagao da pose, inviabilizando esta
técnica de forma isolada em sistemas com movimento de virios metros.

E frequente a utilizacdo de abordagens dead reckoning aliadas a alguma observacio,

que localize momentaneamente o sistema no referencial global.
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A Localizacao global é um problema mais complexo. Inserido em determinado mapa
e desconhecendo a sua posicao inicial, um rob6 tenta localizar-se com base na informagao
de sensores e do seu movimento. Abordagens probabilisticas sdo aceites como o melhor
método a localizagao e podem diferenciar-se pela forma como representam o espago de
estados [57], divididas entre filtros de Kalman e localiza¢ao topologica ou Gridbase de

Markov.

As abordagens entre a

3.2.1 Localizacao com recurso a filtros de Kalman

O algoritmo do filtro de Kalman (KF) e derivagdes, em particular o algoritmo do filtro
de Kalman estendido (EKF) foram e permanecem sendo alvo de uma ampla utilizagao
na roboética moével para determinagao da localizagdao, e mais recentemente na localiza-
¢ado e mapeamento simultaneo (SLAM). Sao intmeras as referéncias a utilizagdo deste
algoritmo [58, 59, 60, 61, 62, 63].

Os algoritmos dos filtros de Kalman carecem do modelo do sistema e observacao e
desenvolvem-se essencialmente em duas fases, Predict e Update numa abordagem Bayesi-
ana. No KF, o algoritmo assume unicamente sistemas lineares, o que restringe utilizagao
para a maioria dos sistemas presentes na realidades, o EKF pode ter-se como uma evo-
lucao e com recurso & Linearizagao dos modelos, emprega a mesma abordagem do KF
para modelos nao lineares de sistemas.

Os filtros de Kalman sdo baseados na representaciao da incerteza do estado por uma
distribuigdo Gaussiana unimodal, este modelo é limitativo para a localizagao e impoem
conhecimento sobre o estado inicial do rob6 para convergéncia do filtro. A incerteza das
medidas sao igualmente assumidas como distribui¢oes gaussianas, o que nao corresponde
por diversas vezes & realidade [57]. Contudo, assumindo as condigoes referidas, o filtro
de Kalman é uma 6tima técnica para localizagdo, robusta, eficiente e precisa.

Em [63], a implementagao do algoritmo EKF é empregue na localiza¢ao de um robo
diferencial, utilizando odometria e um laser-range-finder (LRF).

A primeira fase do algoritmo, preditc, é suportada pelo modelo discreto cinemético
do robd que inclui caracteristicas do mesmo (raio das rodas, distancia entre rodas, etc)
e traduz o comportamento do movimento face aos inputs de velocidade e direcgao. O
estado, definido por x,(k) = [z,(k), y-(k), o, (k)]T, representa a pose do robd em relagao
ao sistema de coordenadas global.

O rob6 desenvolve movimento a duas dimensoes, num deslocamento linear e angular,

apresentando erro no posicionamento obtido pelo modelo cineméatico devido a incerteza
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da odometria por efeitos diversos como deslizamento, derrapagem, incerteza na medigao.
A matriz de covariancia (Q) é formulada com base no erro de rotagao de cada roda,
proporcional a velocidade de rotacao e de uma constante que serve de tuning, obtida
experimentalmente.

Na fase seguinte do algoritmo - o Update - a pose do robo é corrigida com recurso a
um modelo de observagao de segmentos de linhas. Com recurso ao sensor LRF, o modelo
reconhece paradmetros de linhas utilizando o método minimo dos quadrados, identificando
correspondéncia dos segmentos de linha observada com as linhas do mapa global previa-
mente conhecido. A observagao de linha e correspondente posi¢ao face ao robd no mapa
local, com a informacao da correspondente linha e posicao real no mapa global permite
atualizar a posi¢ao do robo. Abordagem semelhante apresentada em [58, 63].

Em [60] numa abordagem restritiva a sensores, o algoritmo de localizacdo EKF ¢
implementado recorrendo apenas a informagao de encoders e giroscopio. Os resultados
sao confidveis para a experiéncia realizada, embora limitada no espago a pouco mais de
um dezena de metros.

Em [64] a localizacao é suportada por beacons, em detrimento de algum modelo de
observacao de landmarks. Uma rede de cinco sensores Wireless (WSN) em conjunto com
dois transmissores ultrassénicos estao acoplados num robd, que comunicam com trés
recetores ultrassonicos fixos acoplados num suporte colocado em posicao elevada. Os
transmissores ultrassénicos tém posicao fixa e conhecida, transmitindo periodicamente,
informando simultaneamente via wireless a sua identidade. A pose do rob6é movel é
estimada com recurso & medicagao dos seis tempos de voo (ToF).

No algoritmo EKF, é necessario ter conhecimento prévio sobre o ruido associado ao
modelo do sistema e modelo dos sensores (matrizes Q e R). Conhecimento estatistico
impreciso deste erro pode comprometer a performance do filtro. Em [61], os autores
apresentam uma abordagem do filtro aliada a utilizagdo de um sistema neuro-fuzzy,
responsavel pela estimacao dos elementos da matriz R a cada iteragao, aquando do update
do filtro com informagado das observagbes. Esta abordagem possibilita a utilizagdo do
filtro de Kalman para SLAM com modelos de sistemas estatisticamente pouco definidos,

que de outra forma divergiriam muito rapidamente.

3.2.2 Localizagao topolégica ou Grid-based de Markov

O algoritmo probabilistico de Markov considera todas as hipdteses possiveis de localizagao
no espaco, nao sendo restritivo a uma representagao gaussiana e unimodal na incerteza da

posigao, conforme o filtro de Kalman. A possivel posi¢ao do robd (estado) é representada
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por uma funcao densidade de probabilidade multimodal.

O espaco é discretizado por um ntimero finito de estados, com representagao topoldgica
ou baseada em Grids. Abordagens topologicas permitem uma localizagao aproximada da
posigao do robd recorrendo a identificacao de landmarks. Na abordagem Grid Base, o
espago é dividido em células, a cada célula é atribuida uma probabilidade correspondente
a funcao de likelihood do robo ocupar essa posicdo. A desvantagem deste modelo esta
sobretudo associada aos requisitos computacionais necessarios, com elevado overhead e
tradeoff na resolucao e dimensao do espago para aplicabilidade em real-time. O algoritmo
divide-se em duas fases, update e prediction semelhante ao filtro de Kalman.

Num trabalho notéavel, em [57] uma abordagem de localizagao de Markov é exposta,
denominada por localizagao de Monte Carlo (MCL) baseada num filtro de particulas com
técnica de amostragem, ponderagao e reamostragem. A ideia subjacente ao algoritmo
MCL esta na representagao da probabilidade que descreve a possivel posicao do estado
inicial, denominada por belief (bel), numa abordagem de particulas ponderadas, alea-
toriamente distribuidas em detrimento da probabilidade em cada Grid. A abordagem
foi testada em diversos cendrios reais com recurso a diferentes robds, nomeadamente o
Pioneer, equipados com matrizes de sonares, laser range finders e uma ou duas cAmaras.
Os resultados revelaram ser significativamente mais precisos do que os prévios algoritmos
de localizacao de Markov, com recurso a um menor custo computacional e meméria, com
inclusive sucesso na localizagdo em condigbes em que outras abordagens falharam.

Em [65], o algoritmo de localizacdo de Monte Carlo ¢ utilizado com recurso a um
sistema de Bluetooth. Combinando informagao de sensores presentes num telemovel,
acelerébmetro e bussola, com a variacdo de nivel de RSSI de um sistema de beacons
Bluetooth de baixo consumo. O algoritmo é aplicado segundo as fases do MCL, da

seguinte forma:

1. Atualizagdo da estimagao da posicao - baseada no movimento do robo.

O estado inicial do rob6 é desconhecido, sendo a actualizagao da estimagao da po-
sicao suportada no movimento, recorrendo & informacao do acelerémetro e bussola.
Aquando do movimento do robd, sdo geradas N amostras que traduzem possiveis

posicoes e as amostras sao pesadas com a funcao de likelihood.

2. Atualizagao das observagoes - baseado na leitura dos sensores Bluetooth.

Nesta fase, a observagao é utilizada para o processo da nova ponderacao das amos-
tras, baseado na localizagao de Markov. Os sensores dos beacons Bluetooth, através

do nivel de poténcia do sinal RSSI, sao convertidos em distancias e estas medidas
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sao utilizadas de forma a atribuir maior peso as particulas que melhor expressam

a posicao do robd.

Com objetivo de resolucdo milimétrica na localizagdo de um rob6 para aplicacao in-
dustrial, em |[66] é combinado a localizagao com MCL, técnica de amostragem KLD [67]
e procedimentos de reposicionamento preciso usando alinhamento do scan proposto por
Celsi em [68]. O algoritmo MCL é ajustado de forma a atingir critério de eficiéncia, reso-
lugéo e confiabilidade. A performance do MCL é otimizada na distribuicao de particulas
com aplicagao do algoritmo de amostragem KDL, que adapta o namero de particulas a
distribuir limitando o erro gerado pela divergéncia de Kullback-Leibler.

Adicionalmente, para melhoria de resolucido pelo ainda limitado ntiimero de particu-
las e resolucao da grid para os resultados pretendidos nas aplicagoes industriais, uma
correspondéncia de scans é levada a cabo com observacoes de referéncia previamente
registadas. A posigdo do robd é entao calculada em relagdo aos scans de referéncia, que
nao estao sujeitos a resolucao da grid do MCL. Na experiéncia conduzida, o erro méximo
no posicionamento estimado face ao real foi de 17mm e 0.53 graus, o que prova o nivel de
resolucao atingido e aplicabilidade de modelos probabilisticos, embora com abordagens
refinadas em cenérios com elevado critério de resolugdo no posicionamento.

Sao diversas as abordagens, em particular na ponderacao e amostragem de particulas
assim como nos sensores utilizados. Em [69] a localizagdo é suportada de um sensor
inercial e um laser-range-finder, o algoritmo MCL é empregue por meio de um filtro de
particulas com amostragem SIS, nao s6 para localizacao mas também para o mapeamento
utilizando um mapa de grids. Em [70], a localizagdo MCL recorre a sensor WIFI com-
binado com odometria, o mapa é definido pela sua geometria e informagao sobre pontos
de acesso wifi e nivel de sinal. Numa fase de aprendizagem todos os dados do mapa sao
obtidos servindo de suporte ao processo de localizagdo. Em [71] uma abordagem de lo-
calizagao para ambientes urbanos e aplicabilidade na industria automovel é apresentada,

recorrendo a localizagdo Semi-Markov com recurso a quatro radares.

3.2.3 Controlo do Movimento rob6 tracao diferencial

Existe na Literatura o vasto ntimero de referéncias com diferentes estratégias para o

controlo de robds méveis, a problemética do controlo é normalmente dividida em:
e Planeamento de trajetorias
e Trajectory tracking e path following

e Estabilizacdo num ponto
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A prova ADC restringe as necessidades do planeamento de trajetoria, o caminho
geométrico a ser percorrido encontra-se bem definido, ndo obstante possiveis situagoes
de obstaculos, esses serao considerados com perturbagoes a trajetéria a percorrer. O
problema de estabilizacdo num ponto, enderega cenérios de estabilizacdo em determi-
nada pose pretendida, como é a condi¢ao de estacionamento. Nenhum destes dois pontos

sao foco deste trabalho.

e Path following

Num path following o robd deve percorrer um caminho geométrico minimizando
a sua distancia a determinada caminho, d ilustrado na figura 3.1. A velocidade
do rob6 é assumida como constante v # 0 nao obedecendo a nenhuma lei de con-
trolo temporal. Uma abordagem pratica deste tipo de controlo, seria assumir a
velocidade linear do robé constante mantendo-o a determinada distancia das faixas

laterais da via de condugao.

o Path tracking

Num path tracking o robd deve atingir e seguir uma trajetoria definida no plano
cartesiano com determinada lei temporal associada, a velocidade linear passa a ser
variavel. O tracking da trajetéria é tido como um problema de estabilizagao do erro
em relagao a determinada referéncia, habitualmente tido como um robé virtual que

se desloca pela trajetoria.

Em [72] e [73], s@o implementadas abordagens com utilizacdo do algoritmo pure-
persuit, o pure-persuit é um algoritmo com abordagem geométrica na definicdo da re-
feréncia a seguir. Uma circunferéncia com centro geométrico no referencial do robd é
definida, o waypoint de referéncia é determinado pela intercessao ou proximidade com
esta circunferéncia de raio denominado por lookahead. Em [73|, a implementacao do
algoritmo é realizada com lookahead variavel para melhor adaptagao da trajetéria de-
pendente da velocidade.

O pure-persuit € um controlador de implementacao simples, é contudo aproximado no
seguimento da trajetoria e nao permite estabilizagdo num determinado ponto.

A linearizacdo din&mica por feedback é outra abordagem utilizada no controlo, tem
por base o aumento das variaveis de estado para alcance da linearizagao exata do modelo
do rob6, a linearizagao alcangada permite projetar uma lei de controlo linear. Em [74] o
controlo via linearizagao dindmica por feedback é empregue no controlo de um modelo pi-

ecewise bilinear de aproximacao parcial da dindmica do rob6, semelhante a carros.
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Figura 3.1: Problemas classicos de controlo
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Outra abordagem ¢é o controlo via backstepping, as referéncias |75| e [76] apresentam
implementagoes desta metodologia de controlo em robos diferencias. Nguyen Gia Minh
Thao et al. propdem em [76] o controlo com recurso a um PID backstepping para equi-
librio de um robdé diferencial, a corregdo da orientagdo do rob6 com apenas duas rodas
é alcancada por uma lei de controlo que deriva desta abordagem com recurso as fungoes
de Lyapunov.

Mais recentemente, outras abordagens ao controlo tém sido empregues pela via de
novos paradigmas como o reinforcement learning. Exemplos podem ser encontrados
em |77, 78, 79]. Em [79] o controlo da diregao ¢é realizado recorrendo a reinforcement
learning pelo método Neural Fitted @ Iteration. Consiste essencialmente na defini¢ao
de uma fungao (Q) que cumpre a tarefa de controlo pretendida, obtida iterativamente
via aprendizagem da rede neuronal. Este modelo de aprendizagem prescinde do conheci-
mento do modelo cinematico ou dindmico do sistema, algo presente em todas as restantes
abordagens.

O controlo por modelo preditivo (MPC) é outra abordagem muito utilizada no path
traking, o método é apresentado nas referéncias [80, 81, 82| utilizando robos com movi-
mento diferencial.

A ideia bésica do algoritmo é a elaboragéao de previsao de diferentes outputs utilizando
o modelo do sistema, selecionando a previsao que minimiza o erro face a condicao de
controlo desejada. E um controlador multi-variavel, que permite definir limitacoes do
sistema e opera via realimentacao.

Em [82] uma alteragao ao método MPC é apresentada limitando o modelo a duas fases,
uma fase de otimizagao segundo algoritmo RPROP e previsao do estado recorrendo ao
modelo cinematico do robo e cost function alterada. O mapa é definido por waypoints,
o tracking da trajetoria é realizado com pontos de referéncia - (x,y) - em detrimento da
abordagem de minimizacao da distancia de erro relativa a trajetéria. GUOXING BAI et
al. [83| realiza abordagem semelhante nao descartando contudo efeitos do deslizamento,

apresentando para tal um modelo dindmico.

3.3 Discussao do Estado da Arte

Na anélise efetuada do estado da arte, foram identificados os principais Simuladores
roboticos apresentando as suas vantagens e focos de aplicagao, assim como caracteristicas
diversas que apoiam & decisdo na escolha para o trabalho em estudo. Nao obstante a
maior adesao da comunicada ao simulador Gazebo, ou ao enderecamento concreto de

ferramentas para a condugao auténoma do Webots, o simulador preferencial e selecionado
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para desenvolvimento nesta dissertagao foi o MORSE. O MORSE apresenta ser promissor
no realismo grafico, simples de abordar, modular e dispoem dos sensores e modelo de
plataforma pretendido. A metodologia para inclusdo de incertezas, ajuste no grau de
realismo e algumas abstracgoes foram melhor percecionadas na forma de as abordar.

A combinacdo de sensores a utilizar é algo condicionada pelos requisitos da prova de
Condugao Auténoma, o rob6 nao pode depender de elementos externos, pelo que ficam
excluidas metodologias com recurso a beacons ou marcadores. O rob6 deve estimar o seu
posicionamento através do seu movimento e percecao da sua localizagao da pista. Fica
claro que o sistema devera incluir elementos de percecao, utilizando para isso um sensor
otico aliado a uma abordagem dead reckoning recorrendo a encoders e/ou sensor IMU.

Sendo bem definido o posicionamento inicial do rob6 para cada inicio de manga das
provas de conducao auténoma, a incerteza da pose do robd no estado inicial é residual,
podendo o filtro ser alimentado desta informacao. Com este enquadramento, aliado
4 maior eficiéncia computacional na fusao sensorial, o filtro de Kalman Estendido foi

escolhido como solugao para o médulo de localizagao.
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Capitulo 4

Fundamentos Teodricos

4.1 Teoria do Controlo

O controlo de sistemas apresenta fundamentalmente duas abordagens, controlo sem re-
alimentagao do estado( Open-loop) e por malha de realimentacao do estado ( closed-loop),
na robo6tica moével o controlo de sistemas é maioritariamente realizado por realimentagao.
Nesta abordagem a saida do sistema é capturada por um ou diversos sensores e compa-
rada com a referéncia pretendida. O sistema é atuado com base no erro observado pela
acao do controlador.

O modelo closed-loop é apresentado no diagrama da figura 4.2.

I erro na medida entrada no sistema saida do sistema

referéncia >. I
.

saida do sensor
L - sensor S

Figura 4.1: Diagrama de blocos do controlo em closed — loop

controlador } " sistema

4.1.1 Funcao de transferéncia (close-loop)

A funcao de transferéncia de um sistema controlado por realimentacdo de estado
descreve o comportamento do sistema. Assume-se que o sistema, o controlador e sensor
sao lineares e invariantes no tempo.

Os sistemas com captura de uma tnica varidvel de saida sao denominados por SISO
(Single-input-single-output) ao passo que os sistemas MIMO (Multi-Input-Multi-Output)
aplicam a mesma metodologia de realimentacao observando e atuando com miltiplas

entradas e saidas, representadas por vetores de variaveis.
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r + e u y

Figura 4.2: Diagrama de blocos modelo controlo closed — loop

A analise do fungao de transferéncia é obtida recorrendo a transformada de Laplace.

U(s) = C(s)E(s) (4.1)

Resolvendo pela relagao de saida em fungao da entrada do sistema:

__ PECE) _
) = T3 PO FE R Y () = HR() (42)

Resultando na denominada funcdo de transferéncia H(s):

P(s)C(s)
1+ P(s)C(s)F(s)

H(s) =

4.1.2 Modelo Espago de Estados

A representacao via modelo espago estados é um método sistemético e genérico de
representacao de um sistema. As entradas e saidas de um sistemas s&o relacionadas com
as variaveis de estado pela equagao diferencial de primeira ordem.

A representacao via modelo espago de estados, no caso mais genérico de um sistema

linear é definido pela equacao 4.4.
(t)
y(t)

Equacao 4.4 com representacao via diagrama de blocos exposta na figura 4.3

A(t)x(t) + B(t)u(t)

(4.4)
C(t)x(t) + D(t)u(t)

x(t): representa o vetor de estados
y(t): representa o vetor de saidas

u(t): representa o vetor de entradas ou de controlo
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Figura 4.3: Diagrama Modelo espago de estados

A(t): matriz do modelo ou estado do sistema
B(t): matriz de entradas do controlo
C(t): matriz de saidas

-

(t)

matriz de feedforward (assume valor 0 na auséncia desta alimentacao direta)

4.1.3 Sistema lineares e nao lineares

Os controladores partem do conhecimento dos modelos matematicos representativos
do comportamento dos sistemas a entradas do controlo. Os sistemas sao divididos entre
lineares e nao lineares.

Os sistemas lineares sdo bem comportados e bem definidos o que nédo ocorre na re-
alidade, o mundo tende a ser descrito por equacodes nao lineares conforme é exemplo o
modelo cinematico do rob6 diferencial exposto neste trabalho na subseccao 4.1.5.

Os sistemas lineares, denominados por sistemas LTI (Linear time-invariant) sao sis-
temas com saidas proporcionais as entradas e nao dependem do tempo, sao descritos por
equacoes diferencias lineares.

Os sistemas nao lineares, ndo obedecem ao principio da sobreposicao pelo que as
saidas nao sdo proporcionais as entradas, sao geralmente descritos através de equagoes
diferenciais nao lineares. Sao matematicamente dificeis de descrever, complexos e tendem
habitualmente na robdtica a serem aproximados por equagoes lineares através do processo
de Linearizacdo. Neste trabalho o modelo de sistema do robd diferencial é linearizado

conforme descrito na subseccao 4.4.1.

4.1.4 Analise da propriedade dos sistemas

Para o controlo, os sistemas tém que ser analisados e definidos na sua estabilidade,
controlabilidade e observabilidade.
A estabilidade analisa o comportamento do sistema, definindo se o0 mesmo responde

de forma esperada a entradas do controlo. Por definicdo no seu sentido mais amplo, um
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sistema ¢é estavel se responder com saida limitada a qualquer entrada limitada.

Matematicamente, um sistema é estével se todos os poélos da sua func¢ao de transfe-
réncia forem valores reais negativos. Caso sejam raizes simples que estejam sobre o eixo
imaginéario, o sistema é definido como marginalmente estavel, na presenca de pelo menos
uma raiz nos quadrantes positivos do eixo real ou multiplas no eixo imaginario, o sistema

¢é instavel.

A estabilidade do sistema pode igualmente ser aferida pelo critério de Lyapunov,
que expondo de forma simplista refere, se uma solucao inicia préxima de um ponto de

equilibrio, fica para sempre proxima desse ponto de equilibrio.

A controlabilidade define se o sistema pode ser controlado levando-o a atingir qualquer
estado pretendido, partindo de qualquer estado inicial num intervalo de tempo finito, esta
¢ a definicao de um sistema totalmente controlavel. A controlabilidade é aferida pela
analise da matriz de controlabilidade (R), esta tem subjacente um conceito, se o sistema
é controlavel significa que existe uma sequéncia de entradas que transfere o estado inicial

do sistema xy em ty para o estado final pretendido x,, em t¢,,. Num sistema LTI:

R=[BAB A’B ... A" 'B] (4.5)

O numero linhas ou colunas linearmente independentes da matriz R é obtido pelo
rank, se o rank da matriz R for igual & dimensao do sistema (n), o sistema é totalmente

controlavel.

rank(R) =n (4.6)

A Observabilidade de um sistema afere se é possivel definir o comportamento do sis-
tema observando as saidas do sistema. Num sistema nao observével o estado ou algumas
variaveis do estado nao podem ser determinadas pela observagao das saidas através de um
sensor. Na definicao formal um sistema é observavel se em qualquer sequéncia de estado
ou entrada do controlo, seja possivel determinar o estado atual recorrendo unicamente a

informacgao das saidas.

Analogamente & analise da controlabilidade, a observabilidade do sistema é aferida
pelo nimero de linhas ou colunas linearmente independentes da matriz de observabilidade

), sendo esta definida por:
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C
CA
Q=| CA? (4.7)

_CAn_l_

o sistema é completamente observével se e s6 se:
rank(2) =n (4.8)

4.1.5 Modelo do robé diferencial

O rob6 considerado para este trabalho assenta num modelo diferencial. O robo di-
ferencial é constituido por duas rodas com controlo independente de velocidade e uma
ou mais rodas adicionais para equilibrio da plataforma. O robd diferencial apresenta
limitagbes de movimento, a configuragao e tipo de rodas aliado & condicdo de nao desli-
zamento inibem o rob6 de gerar movimento sobre o seu eixo transversal. Esta configura-
¢&0 impoem restrigdes nao-holonoémicas, definem-se como nao-holondmicos sistemas com
dimensao finita onde algum tipo de restrigao é imposta a um ou mais estados do sistema.

O controlo do robo diferencial é realizado pelas entradas u = [v w]T, em que v
representa a velocidade linear e w a velocidade angular. O estado cinematico do robo,
também denominado como pose é definido por [z y 0]7, em que (z, y) representa a posigio
em coordenadas Cartesianas do rob6 face ao referencial fixo e § a orientacao do robd face

ao eixo z do referencial fixo.

Y

Figura 4.4: Robo6 diferencial
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O modelo cinemético que define a pose do robd diferencial é dado pela equagao 4.9.

T 5cos(0) 5 cos(0) P
| = | Zsin(0) Isin(0 [ 9.“ ] (4.9)
6 5 "

Em que 7 representa o raio da roda e b a distancia entre rodas, de referir as entradas
deste modelo u = [élt ért]T que corresponde ao vector de velocidades de cada roda do
robo.

O modelo exposto na equacao 4.9 é o modelo necessario para implementacao, nao é
contudo natural nem perceptivel as entradas serem definidas pelas velocidades de cada
roda (9lt, ért) aquando do desenho de controladores. O modelo Unicycle exposto em

6.23 ultrapassa esta questdo sendo mais intuitivo, com entradas definidas por u = [v w]7.

x cos(f) 0
gl = | sin(6) 0 [ ! (4.10)
0 0 1
A relagao do modelo cinematico diferencial e modelo Unicycle é dada por:
v = % * (ért + élt)
N (4.11)
w = Z * (ert — 0”)
Ou partindo do controlo v = [v w]? a velocidade de cada roda é expressa pelas
relagoes:
6, = 2v ;— wb
r
. 9 — wh (4.12)
="
,

4.2 Localizacao

A determinagao da pose de um rob6 num determinado mapa é enderegado na robotica
movel pela Localizacao, sendo denominado como um problema de estimacao tracking da
posi¢do. O conhecimento da localizagao global é fulcral para a interac¢do de um robd
com o meio envolvente, determinando acgdes necessarias no controlo do movimento. A
Localizagao é inclusivamente tido como um problema de resolugao fundamental para que

os sistemas sejam auténomos [84].
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Os mapas, previamente conhecidos assumem um sistema de coordenadas global, com
informacgao do posicionamento sobre diversos elementos que o compoem, nomeadamente
obstaculos. O rob6 assume um sistemas de coordenadas local, sendo o localizagao o
exercicio de estabelecer referéncia entre estes dois sistemas de coordenadas [85].

A posicionamento global de um rob6 é usualmente estimado combinando sensores
e acumulando informacgao do posicionamento no tempo. O dead-reckoning é a técnica
de inferir o movimento do rob6, recorrendo ao modelo cineméatico ou dindmico permite
estimar as alteragoes de posicao, que acumuladas no tempo determinam uma aproximagao
da pose do robd.

O movimento inferido pelo rob6 através de sensores é alvo de erro, o robé no seu
movimento introduz igualmente erro (deslizamento das rodas a titulo de exemplo) e os
modelos cineméticos ou dindmicos sao por si aproximados. Torna-se portanto imperativo
a inclusao de mais sensores no processo.

A pose tao pouco é obtida pela medida direta dos sensores, é inferida com base na
informacao destes e a fusao de todos estes dados colocam o exercicio da localizacao global,
um desafio interessante.

Conforme explanado no Estado de Arte 3, os algoritmos probabilisticos sdo uma
abordagem para fusdo sensorial e estimacgao da localizagdo, sendo necessério a com-
preensao de alguns conceitos para melhor entendimento desta abordagem. As subsec-
coes 4.2.1,4.2.2, 4.2.3 e 4.2.4 introduzem conceitos necessarios ao entendimento do Filtro

de Kalman, opcao tomada para implementagao.

4.2.1 Conceitos probabilisticos e terminologia utilizada

O conceito subjacente a inferéncia probabilistica é definir leis que traduzam eventos
aleatorios. Vejamos o langamento de um dado com seis eventos possiveis (1,2,3,4,5 e 6),
seja ¢ o evento concreto e X qualquer evento possivel. A probabilidade de X assumir
qualquer evento = é definida como:

p(X =2) (4.13)

Para o caso é igual para qualquer evento, para o evento 1 a titulo de exemplo:

p(X =1)=1/6 (4.14)

Os eventos podem ser discretos, como € caso o exposto pelo langamentos do dado, ou
continuos assumindo um ntumero infinito de valores possiveis. A probabilidade de cada

evento x é descrita por uma distribuicao de probabilidade, que é igualmente continua
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Figura 4.5: Funcao Densidade de probabilidade

ou discretos dependendo do tipo de eventos. Vamos avaliar apenas o exemplo continuo,
sendo esse o enquadrado neste trabalho.

A distribuicao de variaveis aleatorias continuas é descrita por uma funcao de densidade
de probabilidade, PDF abreviado pela terminologia inglesa. A distribui¢do Normal é um
exemplo de uma PDF, quando uma variavel aleatéria X acompanha uma distribuicao

normal é apelidada de gaussiana normal centrada em p com variancia o?.

X ~ N(u, 0?) (4.15)
Com representacao pela fungao Gaussiana:

1 (2=w)?
f(z|p, o?) = e 202 4.16
(@|p, %) V2ro? (4.16)
A representacdo grafica da funcio Gaussiana com pu — 0 e 02 = 4 é apresentada na

figura 4.5.
Numa fun¢do de densidade de probabilidade, a probabilidade de determinado = é

obtida pelo integral da fungdao de densidade entre —oco e x. Sendo 1 o integral de —oco a

oo da funcao PDF, que corresponde & area da funcao:

/f(x)dac =1 (4.17)
3
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Na prética, isto permite obter a probabilidade de x (p(x)) estas confinada num inter-
valo [a,b] sabendo que p(a < x < b) = f(b) — f(a), respondendo & questao — Qual a
probabilidade de = estar entre a e b?

Na robética probabilistica a informagao dos sensores, do controlo e do estado do rob6
sao igualmente tratados como variaveis aleatoérias, que respondem a determinada lei de
probabilidade.

Seja X e Y eventos possiveis independentes, a probabilidade de o evento z e y ocorrer

é descrito por:

p(z,y) = p(x)p(y) (4.18)

Assumindo que z e y s@o eventos dependentes, ou seja, ocorrer Y tem influéncia em

p(z), esta relagdo ¢ denominada por probabilidade condicionada e descrita por:

_ plz,y)
plzly) = o) (4.19)

Podendo interpretar-se como a probabilidade de X ocorrer, sabendo que y ocorreu.
Concretizando com um exemplo cléssico, sabendo que foi retirada uma figura (evento y)
de um baralho de cartas, qual a probabilidade dessa carta ser uma rainha de copas? O
evento y condiciona a probabilidade de X visto que X e Y partilham eventos.

Outro teorema importante a considerar é o teorema da probabilidade total, que segue
a definicdo da probabilidade condicionada, sera melhor exposto a sua aplicacao adiante

neste trabalho, vamos contudo introduzir a sua definicao para o caso continuo:

p(z) = / p(ly)p(y)dy (4.20)

O teorema de Bayes, ou regra de Bayes—Price (ndo menosprezando o trabalho de

Price) é descrita por:

p(y, z)p(z)

o) (4.21)

p(zly) =

O teorema relaciona a probabilidade condicionada de p(z|y) com p(y|z) e tem extrema
utilidade na robotica.

Por terminologia filosofica, p(z) e p(y) sdo denominadas como distribuigao de proba-
bilidade a priori, sao conhecidas previamente a determinado evento e em suma descrevem
o conhecimento que é tido sobre X e Y, como a probabilidade de 1/6 no exemplo do

lancamento do dado. A probabilidade condicionada p(z|y) e p(y|x) sdo denominadas
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como distribui¢ao de probabilidades a posteriori, como o exemplo da Rainha de copas.

Vejamos a importancia e aplicabilidade desta formulagao matematica na robotica. Ja
foi exposto que as medidas de sensor nao traduzem diretamente o estado, pelo que existe
uma relacao de independéncia do sensor em relagao ao estado, se x é valor que se pretende
estimar dos eventos y,em que y é determinada medida de um sensor, a probabilidade
condicionada permite inferir p(x|y) através do calculo de p(y|z) e das probabilidades a
priori (p(z) e p(y)).

Para consolidar o teorema, vejamos um exemplo pratico. Seja p(z) uma distribuigao
uniforme com igual probabilidade dos eventos a,b,c e d ocorrerem, p(X = a) = 0,25,
p(X =b) =0,25... Os eventos descrevem quatro localizag¢oes distintas e sabemos que um
robd se encontra numa destas posigoes, p(z) é a denominada distribuigao de probabilidade
a priori.

O robd tem acoplado um sensor, seja Z a medida desse sensor e abstraindo-nos da
forma vamos assumir por simplicidade que o sensor nos informa sobre a localizagao do
robo, mas incluindo incerteza na medida. O sensor reporta com 80% de certeza estar
na localizagao certa e 10% para cada uma das localizagoes adjacentes, imaginando um

mundo circular pelos eventos descritos. Para o exemplo do sensor medir a:

p(Z =a|lX =a) =
PZ=blX =a) = (4.22)
p(Z=cX =a)=

(

p(Z = d\X—a)—Ol

Segundo a formulagdo do teorema de Bayes—Price, a probabilidade condicionada sa-

bendo a medida do sensor é dada por:

p(Z, X)p(X)
p(2)

O robd percorre o espaco e reporta pelo sensor estar na posi¢ées b, utilizemos o

p(X|2) = (4.23)

teorema de Bayes—Price para averiguar se o robo esté efetivamente em b, tendo em conta
a medida e incerteza do sensor. E necessario aplicar a regra em todas as localizagoes

possiveis, vejamos o exemplo para a localizacao a.

p(Z=0b0,X =a)p(X =a)

p(X =alZ =) = S

(4.24)

Sabemos pelo modelo do sensor que p(Z = b, X = a) = 0.1, a distribuigao a prior de

p(X = a) = 0.25, ficando por calcular a p(Z = b).
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Voltando por momentos & formulacao genérica de p(z|y). O denominador da regra
de Bayes—Price ¢ independente de z, sendo p(y) igual para qualquer p(z|y), com so-
matorio igual a um, por esse motivo é normalmente considerado como uma variavel de

normalizacio sendo habitual ver p(y)~! representado por 7:

p(zly) = np(ylx)p(z) (4.25)

Retomando o exemplo de calculo:

p(X = a|lZ = b) = % 0.1%0.25 = 0.0257
p(X =0b|Z=0)=n%08%0.25=0.2n
p(X = ¢|Z = b) = 0% 0.1%0.25 = 0.0257
p(X = d|Z =b) =5%0.0%0.25 = 0.09

(4.26)

Sabendo que o soma das probabilidade tem valor unitario,  pode ser obtido pela

simples equagao 4.27.

0.0257 + 0.2 + 0.0257 = 1
e 7 (4.27)

n=4
A nova distribuicao de probabilidade é agora descrita na tabela 4.1

Tabela 4.1: Distribuicao de probabilidade

a b C d

0.1 08 01 0.0

O que nao é por si um resultado propriamente surpreendente, tenhamos em conta a
distribuicao dos eventos inicial uniforme, sendo que novas leituras do evento b aumen-
tariam agora a probabilidade acima dos 80%, diminuindo a probabilidade do robd estar

numa das localizagoes adjacentes.

4.2.2 Distribuicao Belief

A distribuicdo de Belief € uma distribuicdo probabilistica condicionada, que repre-
senta o estado previsto (z;) recorrendo a informagao do controlo wuj e histérico das

medidas dos sensores z1.;—1:
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bel(xt) = p(e|z1:6-1, ur.t) (4.28)

Esta distribuicao de probabilidade é no contexto dos filtros probabilisticos referida
como prediction, considerando a previsdao do estado em ¢ com base na informacao do

estado anterior antes de incorporar as medidas do sensor.

4.2.3 Filtro de Bayes recursivo

O filtro de Bayes é a aplicagao recursiva do teorema de Bayes, exemplo genérico e
simplista de um filtro com abordagem probabilistica. Executado a dois passos, prediction
e update.

Na linha 2 do algoritmo 1 é realizada a previsao do estado sem informacao da atual
medida do sensor, esta é a fase denominada por prediction. O estado é previsto com base
na previsao anterior do estado e entrada do controlo u;.

De seguida na linha 3, a fase denominada por update, que inclui a medida do sensor.
A probabilidade condicionada é exposta no formato ja considerado na equagdo 4.25, o
estado ¢ agora estimado pelo produto da previsao bel(z;) pela probabilidade de ter-se
observado a medida z;. Conforme o exemplo pratico do Teorema de Bayes exposto
na sec¢ao 4.2.1, a nova bel(x;) é calculada para cada hipotético estado e o resultado

normalizado ap6s obtencao da variavel 7.

Algorithm 1 Filtro de Bayes recursivo

1: for all 2; do

2 bel(zi) = [ p(xe|ug, ze—1)bel (z1—1)dzx
3: bel(xy) = np(z¢|we)bel ()

4: end for

5

: return bel(z;)

4.2.4 Filtros Gaussianos

Os filtros Gaussianos s@o uma categoria de filtros de Bayes com implementagao da
estimagao recursiva do estado, inspirados no teorema de Bayes. Os filtros Gaussianas
representam a previsao (Belief) por uma distribui¢ado normal multivariada, uma extensao

a mais dimensodes da distribuigdo Gaussiana referida em 4.16, ilustrada em 4.5.
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A definicdo da distribui¢do multivariada é expressa por:

1 ,
falp, D) = ————e sl = (4.29)
(2m)2[X|z
Sendo x um vector de variaveis normalmente distribuidas e p o vector das médias.
A fungao é completamente definida por p e pela covariancia » |, pelo que assume a

seguinte notagao:

X ~N(u, ¥) (4.30)

A covariancia (X) é uma matriz quadrada, simétrica e positiva, em que o nimero de
elementos da matriz depende quadraticamente do ntimero de elementos do vector zx.

A representacao da fungdo multivariada é igualmente unimodal, ndo adaptada a cena-
rios de localizacao global com multiplas hipéteses de estado, mas amplamente utilizada
na robotica para traking da posicao. O Filtro de Kalman é um exemplo de filtro recursivo
Gaussiano, deriva de todos os conceitos referidos e é dos mais bem sucedidos para traking

da pose. Sera exposto na capitulo seguinte.

4.3 Filtro de Kalman

O Filtro e Kalman (KF) representa o estado por uma distribui¢ao normal multiva-
riada de média p e covariancia Y. Se o estado representar a pose de um robo, a pose
expectavel do rob6 seria em p;, com incerteza quantificada por ;. Uma vantagem con-
sideravel do Filtro de Kalman é a sua recursividade na estimacao do estado previsto g,
dependendo unicamente do estado anterior p;—1, a auséncia de histéria desde ¢t = 0 é fator
preponderante na robdtica mével minorando espago de memoéria necessério e capacidade
de processamento.

O Filtro de Kalman é aplicado a sistemas lineares, a versao com aplicagao a sistemas
nao lineares conforme o sistema em estudo neste trabalho é denominado por Filtro de
Kalman Estendido (EKF). A mecénica do algoritmo do KF é em tudo similar ao EKF e
serve como ponto de partida para compreensao do algoritmo desenvolvido por Rudolph

Emil Kalman.

4.3.1 Algoritmo do Filtro de Kalman

O filtro desenvolve-se em duas fases, conforme a seccao 4.2.3, prediction e update,

recursivamente e inicializado com condigoes iniciais de estado xg — z;_1 e covariancia
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¥ = Etfl.

Abordando diretamente o algoritmo exposto no algoritmo 2.

Algorithm 2 Filtro de Kalman

e = Agpie—1 + Buy

5= A% AT+ R,

Ky =SHI (Hy SHE + Q) !
pe = Ty + Ki(ze — Hypty)

S = (I — K Hy)S,

return g, X

O estado ¢ representado pelo vector y; = [r1,22,..2,]7 e assume dimensdo n. O

controlo é realizado pelo vector u; = [u, ug...tm]”
}T

com dimensao m e as observacoes
representadas pelo vector z; = [z1, 22...2;]" com k medidas observadas.

Embora com nomenclatura algo complexa numa fase inicial, o filtro apresenta uma
estrutura relativamente simples, com atualizacao dos parametros inicializados em ¢ — 1,
Ui—1 € Xi—1, no output p; e 3¢, recorrendo & informagdo do controlo w; e medidas
observadas z;. Todas as restantes varédveis do filtro sao calculadas pelo algoritmo, ou
estabelecidas previamente.

Analisando a estrutura do algoritmo, expondo o significado das variaveis empregues

e relacao com a teoria explanada.

1. A primeira e segunda linha do algoritmo representam a fase prediction. Sdo aqui
calculados o estado e covariancia prevista, com formato p(x|us, x¢—1). Representa
a previsao pela distribui¢ao de probabilidade de belif (bel(x;) conforme formulacio

da equagio 4.28) para o estado (Jz;) e covariancia ().

A; e By sao matrizes lineares e representam a transicao do estado, sao modelos que
traduzem a alteracdo do sistema dindmico a cada iteracdo (entre t — 1 e t). Ay
adota dimensao n x n e a matriz By dimensao n x m, ji expostas na subseccao do

Modelo em espacgo de estados da subsecgao 4.1.2.

Embora os modelos implementados neste trabalho nao sejam lineares, serao eluci-

dativos sobre o significado das matrizes A; e Bs.

R; é a matriz com propoésito de incluir ruido no modelo do modelo do sistema
que nao sendo ideal, é alvo de diversos erros que sdo assim representados. O

ruido é tido como gaussiano de média nula no Filtro de Kalman, pelo que apenas é
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necessario obter conhecimento da sua variancia. A matriz R; é uma matriz diagonal
de dimensao m x m, tendo na sua diagonal as varidncias dos ruidos que impactam
cada variavel de estado. A estimacao da matriz de covariancia é definida de forma
algo empirica numa primeira fase, mas carece necessariamente de testes praticos
para afinagao considerando a quantidade de ruidos do sistema impossiveis de serem

estimados previamente.

2. Na terceira linha do algoritmo é calculado o Ganho de Kalman. O ganho é utili-
zado como sistema de pesagem, define o ajuste do estado previsto incorporando a
observacao, sendo utilizado na seguinte fase do algoritmo aquando da estimagao do

estado.

Nesta fase surgem como novas variaveis a matriz H; e (Q;. A matriz H;, de dimenséao
k x n representa o modelo de observacao, ou seja, a relacao entre as medidas do
sensor e o estado. A matriz (Q; € a inclusdo de ruido nas observacoes do sensor,
sendo Q¢ a matriz de covaridncia de dimensao n x n em tudo semelhante, na forma,

ao exposto para a matriz R;.

3. Segue-se a quarta linha do algoritmo, onde é obtido a saida do filtro com estimagcao
do estado ps. O processo estocastico da inovagao é aqui calculado, pela diferenga
entre a a observac¢ao mensurada e observagao prevista (z; — Hyfi,). As propriedades

estatisticas da sequéncia da inovacgao reflectem o desempenho do filtro.

A média do estado previsto é basicamente manipulada proporcionalmente ao Ganho

de Kalman e pela inovagao.

4. A linha 5 e dltima do algoritmo, procede ao calculo do erro da covaridncia da
nova posterior belif com base na alteracdo do ganho de Kalman. A covaridncia
representa o erro da estimacao, a diferenca entre a estimacao e o real valor do
estado desconhecido. Conforme referido em 4.30, o resultado do filtro é expresso
pela distribui¢ao multivariada normal definida por p e 3, sendo portanto comum

avaliar a covariancia e estado aquando da implementacao do filtro.

4.4 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

O filtro de Kalman requer modelos lineares, mas o universo é ditado pela nao lineari-
dade e as equagdes do movimento na robética moével nao sao excepgao. A aplicabilidade

do filtro é na sua forma possivel, recorrendo contudo & linearizacao dos modelos. O EKF
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sintetiza a nova implementagao do filtro para modelos nao lineares, baseado na proba-
bilidade da transicao do estado e medidas expressas respectivamente pelas fungoes g e
h.

xy = g(ug, x—1) + € (4.31)

Zt = h(CEt) + 5t (432)

O algoritmo EKF pode divergir sendo este um problema real e carece de redobrada
atencao, a informacao do estado inicial é preponderante para convergéncia do filtro.

Avaliando comparativamente o algoritmo em relacdo ao KF, a funcido g que define o
modelo do sistema substitui a matriz A; e By, a funcao h que estabelece o modelo de

observacgao substitui a matriz Hy.

4.4.1 Linearizacao

A projecgao das fungdes Gaussianas sobre a fungao do modelo de sistema (g) e ob-
servacao (h), sdo distorcidas pelas nao linearidades dos modelos e de tal forma que a
resultante perde a sua forma gaussiana.

O processo de linearizagdo aproxima por uma func¢ao linear, tangente a g no ponto
médio da fungao gaussiana. O processo permite por aproximagao para pequenas tran-
sigoes do estado, utilizagao de uma fungao linear em detrimento da fungao original g.
Parte do principio que sistemas nao lineares, comportam-se linearmente numa vizinhanca
restrita. Processo andlogo para a funcao h.

Existem diversas técnicas para Linearizagao de func¢oes, o EKF recorre ao primeiro
termo da expansao do Taylor, também denominado como Jacobiano. Concretizando a
derivacao para entendimento da aproximacao em questao.

Seja (ug, o) um ponto local da fun¢ao g que assume um desvio face ao ponto local.

(w0, zo) = (u = up + du, x = xo + ) (4.33)

O movimento imposto pela variagdo dx é obtido pela sua derivada, recordando que

x; expressa a fungdo g conforme a equagao 4.31.

dxy = & + 2 (4.34)

O termo xy é uma constante pelo que a sua derivada é nula, resultando em dz = =,

substituindo 4.33 em 4.31, 6z ¢ expresso por:
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ox = g(ug + 0u, z9 + o) (4.35)

A expansdo de Taylor permite reescrever esta fun¢do numa sucessao de termos:

0 0
= g(ug,xo) + c‘ngL(uO’ x0)ou + 8791(“0’ x0)0x + h.o.t (4.36)

Ignorando os termos de maior ordem (h.o.t) da sucessdo, admissivel por auséncia de
alteragoes abruptas de dx e du, e considerando a fungao no ponto local g(ug, z¢) = 0, o

primeiro e segundo termo da sucessdao representam as matrizes A e B:

] 9y

—(ug, zo) 0x + ==(ug, zg) 0x

ou g u (4.37)

A B
O mesmo processo para obtencao da matriz H, sendo esta a derivada parcial
oh
87 (5 T
gro_, (4.38)
H

4.4.2 Algoritmo do filtro de Kalman Estendido (EKF)

Algorithm 3 Filtro de Kalman Estendido

1: 1, = g(ug, 1)

2 Ty = Gy GT + R,

3 Ky = Sy HE (Hy S HT + Q) !
4 g =Ty + K (2 — he(fy))

5: Xy = (I — KyHy)Y,

6

: return g, X

Abaixo ¢é listado o significado de cada varidvel para auxilio a leitura do algoritmo

recordando nomenclatura j& introduzida e apresentado nova.
fy—q1: Média do estado da iteragao anterior

¥;_1: Matriz de Covariancia da iteracdo anterior

uz: Entrada do sistema iteragao atual

z: Observagao atual
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1, Estado previsto
3;: Matrix de covariancia prevista

g(ug, i11): Fungao do sistema nao linear, recebe como entrada a entrada do controlo e

estado da iteragao anterior

h(fi;): Sistema nao linear da observacao, recebe como entrada o estado previsto
G4: Matrix Jacobiana do modelo do sistema

H;: Matrix Jacobiana do modelo de observagao

Q¢: Matrix ruido da observagao

R;: Matrix ruido do modelo

K;: Ganho de Kalman

ue: Estado médio atualizado

Y;: Matriz de covaridncia atualizada

Como é passivel de ser observado, a forma do algoritmo mantém-se inalterada relati-
vamente ao previamente exposto KF no algoritmo 2. A mecanica do filtro é a mesma,
havendo apenas inclusao dos modelos nao lineares e respetivos Jacobianos em substitui-

cao das matrizes lineares.
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Capitulo 5

Projeto

Esta seccao apresenta a arquitectura de sistema, apresentando os diferentes modulos
necessarios para capacitacao do rob6 para tarefas em modo auténomo.

A arquitetura de sistema estd decomposto em varios médulos, cada um responsavel
pela gestao de um subsistema do rob6. Encontra-se organizado por moédulos, de modo a
promover uma menor complexidade e ao mesmo tempo permitir construir uma solugao de
uma forma incremental. Esta é uma estratégia de arquitectura standart [86] na robotica
denominada por bahavior-based introduzida por Ronald C Arkin em [87].

Os diferentes moédulos operam concorrentemente reagindo a interacgao com o ambiente
real, ou simulado. Os diferentes componentes partilham informacao segundo o paradigma
de comunicagao publisher—subscriber, as mensagens sao comunicadas assincronamente

via broadcast, os modulos “interessados” subscrevem a mensagem e recebem uma copia.

mapa local definicdo da missao ‘
sensores }—» localizacao —»‘ behaviours J‘

Ny

controlo movimento

Figura 5.1: Arquitetura do sistema

O sistema global é um trabalho colaborativo em desenvolvimento por diferentes pes-
soas, na figura 5.2 apresentam-se destacados os componentes a serem desenvolvidos nesta

dissertagao e os restantes que fazem parte do sistema geral.
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—

behaviours

[traking da trajetéria
[stop

‘esl‘acionamemo

|
|
percepcao [evitar obstaculo |
|
|

‘estacionamenm com obstaculos

|oca|izagﬁo navegar na zona de obras

navegar no tanel

mudanca de faixa

Figura 5.2: Arquitetura com os diversos behaviors

O robd opera segunda o processo descrito pela figura 5.3, uma malha fechada entre a

percecao e o controlo que recorre a informagao do mapa e instrugoes da missao a executar.

conhecimento do mundo missdo
base de dadosintema instrugdo de alto nivel
1 1
1 1
y Localizac@o no y
compara atributos espaco real planeamento do caminho
com mapa conhecido processo cognitivo
— K
modelizacdo do percurso
mapa
L 2
extracgdo de atributos A
einterpi P realizacgo do percurso
K
dados dos instrugdes para
sensores atuadores
y
s;p?‘r:ggn?gaqe — movimento
S espaco real
percepgao controlo

Figura 5.3: Arquitetura do sistema

A informagao das missoes define essencialmente os behaviors necessérios. A titulo de
exemplo, se o objetivo é realizar a primeira manga da prova, o behavior avoid obstacle é
desabilitado, sabemos que nesta missao a pista esta livre de qualquer obstaculo. Estas
diferentes configuragoes permitem melhorar a performance do sistema ajustando-o para
a necessidade, esta abordagem apresenta vantagens reduzindo complexidade quando nao

é necessario, pontos de falha, consumo energético entre outras.
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mission definition

system setup #1
driving at pure speed

system setup #2 4
driving with signs

system setup #3 4
driving with signs + tunel + obstacles

system setup #4 -
driving with all (includes working area)

Figura 5.4: Definicao das missoes

O sistema proposto integra frameworks, ferramentas e bibliotecas que permitem o es-
calamento da solucao, propiciando novos desenvolvimentos e validagoes, de forma célere.
A solucao tem foco na prova FNR-ADC, mas é solugao possivel para o estudo de diver-
sos topicos da roboética moével, nomeadamente no controlo de movimento, na localizagao,

visao computacional ou na aplicagao de redes neuronais para a condugao auténoma.

. blender
cenario da prova ADC-FNR
modelo do robd

Iinput ficheiro blender

Simulador MORSE ADC-FNR

componentes

modifier

ROS
middleware

U

Ilaser |camera

IMU |odometria

Software desenvolvido para ADC-FNR

localizagao Opencv
lane detection YOLO-V2
path traking CUDA
evitar obstaculos C++/Cpp

Figura 5.5: Arquitetura de alto nivel

O simulador MORSE disponibiliza diferentes middlewares de comunicagao, neste tra-

balho o ROS [44] foi tido como escolha pelas ja referidas vantagens e presenga marcada
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na comunidade.

O simulador comunica através da framework ROS com a solugdo de software de-
senvolvido. A linguagem de programacao utilizada foi o C++/CPP, tendo sempre em
consideragao uma estrutura de cédigo reutilizavel e boas praticas de programacao. Para
as solugoes apoiadas no sistema de visao, o projeto é suportado pela biblioteca OpenCV,
e como rede neuronal foi integrado no ambiente do ROS o YOLO-v2. O YOLO-v2 é a
ferramenta state-of-the-art para o reconhecimento de objetos, mas para performance em
tempo-real implica o processamento paralelo e com isso a biblioteca CUDA com hardware
da Nvidia, como é caso a placa grafica utilizada neste trabalho ou o sistema embebido
(Jetson-Tk1) presente na solugao real do robd que nao é escopo deste trabalho apresentar.

A arquitetura da figura 5.5 resume a interagao e ferramentas utilizadas no desenvol-
vimento deste projeto.

Com maior detalhe e exposto na figura 5.6, a arquitetura detalhada de software de-
senvolvido neste projeto. Os sensores utilizados, LiDAR Hokuyo, cidmara e odometria
alimentam diferentes blocos com intuito final na definicdo da acdo de controlo para o
robo. A visdo é utilizada na identificaggdo de landmarks do cenéario, observacoes para o
sistema de localizagao. O controlo nao é reactivo ao sistema de visao e determinada regra
no seguimento ou geracao de faixa, é suportado na informacdo do mapa conhecido. A
localizagao é parte fundamental do sistema e é alimentada pelos dados da odometria e
observagoes da visao.

sensores

hokuyo camera odometria

erce o
P P< landmarcks (x,y,6)

imagem . . .
IPM identificacdo da
passadeira
geométrico identificar circulos o
o lane detection 205 0,1.8) AD
Ma pa behaviogrs O
geométrico . | i L. rD
(X.¥) evitar obstaculo rastrear trajetodria pose(x.y,0) N
—f Q_Z—L
(v.w) —
controlo do movimento 8
geométrico
(X.Y)

Figura 5.6: Arquitetura detalhada

O mapa gerado é geométrico e definido por coordenadas cartesianas, resume-se a
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informacao dos pontos referéncia no referencial fixo Mundo (X;.f, Y;cf) para a trajetoria
a ser percorrida, assim como das landmarks a serem identificadas. O mapa alimenta a
camada de percecao, o sistema de localizacao e behaviors.

Os behaviors determinam as ac¢oes a serem realizadas pelo controlo, seguir a trajetoria
definida e na presenca de obstaculo identificado pelo sensor laser scan Hokuyo, manobra

para contorno do obstéculo.
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Capitulo 6

Implementacao

Este capitulo descreve os desenvolvimentos realizados na resposta aos desafios e ob-
jetivos definidos.

O ambiente de simulagao da ADC-FNR desenvolvido no Blender para o simulador
MORSE ¢ detalhado em termos de funcionalidades, caracteristicas e propriedades de-
finidas. O ambiente de simulacao serve de ferramenta para todos os desenvolvimentos
subsequentes detalhados neste capitulo: modulo de localizacao, path following, path trac-

king e collision avoidance.

6.1 Simulador

6.1.1 Cenéario de Simulagao

A cenario da prova de condugdo autonoma do FNR detalhado na figura 7.1, foi intei-
ramente desenhado no Blender cumprindo com todas as especificagoes da competigao.
O cenério inclui o desenho das faixas de rodagem, zona de estacionamento, obstaculos,
tanel, zona de trabalho delimitada por cones e painéis semaforicos.

O aspeto visual tem um papel fundamental na simulagao, particularmente na robética
com recurso a sensores de visao, onde o mundo adquirido pelas cAmaras pode pode ser
suficientemente realista para testar algoritmos [88] e aplica-los com sucesso na realidade.
Para gerar um cenério mais realista, o mesmo inclui texturas, efeitos de luz (externa e

de teto), sombras, e outros objetos em redor da pista.
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Figura 6.2: Ambiente de simulac¢io incluindo rob6 Pionner.
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O Morse disponibiliza um conjunto alargado de robds, atuadores e sensores. Neste
trabalho a simulagao fez uso da plataforma Pionner 3-DX [89]. Este rob6 apresenta um
corpo rigido com restrigoes fisicas para um comportamento mais realista. As rodas giram
a medida que o rob6 se movimenta e gozam de propriedades fisicas, como a colisdo com
objetos. Nos capitulos seguintes as caracteristicas fisicas do Pionner 3-DX servem de

referéncia para os modelos utilizados.

6.1.2 Game Engine (GE) - Logic Bricks

A prova ADC detalhada no capitulo 2 é composta por diferentes desafios com diferentes
configuragoes do cenario.

A utilizacao das funcionalidades do Logic Bricks permite conciliar num mesmo ficheiro
Blender todas as diferentes configuragoes que caracterizam as mangas prova, com altera-
¢ao interactiva em tempo de simulagao. A interface grafica Logic Bricks é a ferramenta
que permite configurar alteracoes das propriedades dos objetos e definir comportamentos.

A interface esté dividida entre sensores, controladores, atuadores e suporta desenvolvi-
mento via scripts na linguagem de programacao python. O desenvolvimento de scripts foi
testado e avaliado no modo GE do Blender, mas constatado sem justificagdo encontrada

que 0 mesmo nao funciona no MORSE.

Figura 6.3: Interface de programagao Logic Bricks.

O tunel, obstaculos e zona de trabalho podem ser inseridos e removidos do cenario
da competigao utilizando teclas predefinidas, em tempo de execugao da simulagao. Seis
diferentes sinais nos painéis semaféricos sao controlados via teclado, com comutagao

simultanea nos dois monitores.
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A iluminacao é composta por diferentes tipos de luzes, dois holofotes tém diferentes
niveis de energia com ajuste simulando a entrada de luz externa ao edificio. A iluminagao
de teto é fixa e presente de forma distribuida. Todas as iteracdes com o simulador sao

descritas na tabela 6.1.

Tabela 6.1: Interacao do utilizador com ambiente de simulagao.

objeto tecla(s) do teclado acao

ttnel "7he 4N movimenta o tinel

obstaculo "8M"e "5 movimenta o obstaculo

zona de trabalho "9"e "6" movimenta a zona de trabalho

esquerda/direita/seta para cima
"

sinais altera o sinal dos monitores
p||7 "X"e ”n"

holofotes T altera nivel de energia dos holofotes

6.1.3 Fisica

O motor de simulagao do MORSE pode ser utilizado em diferentes contextos, no teste e

verificacao de sistema roboticos, com relativo ou alto nivel de abstragao [88].

Os objetos desenvolvidos como mesh no Blender podem assumir propriedades de fisica
ajustaveis, como massa e frigdo. Esta configuragao é realizada no painel Properties>>Physics.
Existem outras configuragoes utilizadas que incrementam o realismo do cenario, como
0s objetos estaticos, nos quais o robd colide sem que estes se movimentem (estrutura

metalica dos sinais luminosos, paredes, armarios, entre outros).

Outra classe de objetos foram definidos como obstéculos, exemplo das caixas verdes,
cones sinalizadores da zona de trabalho, cadeiras, sujeitos a forcas e colisdes. A sua
configuracao é realizada em Properties>>Physics no tab Collision e comportam-se de
acordo com a sua forma e corpo rigido, com massa e fricao reagindo realisticamente a

situagoes de colisao com o robé.

Os robos, sensores e atuadores estao igualmente definidos como mesh com configu-
racao das suas propriedades fisicas. Estes elementos sao utilizados pelo motor de fisica
Bullet Physics Engine para realisticamente representar o comportamento e interagao do

rob6 no ambiente de simulagao.

54



CAPITULO 6. IMPLEMENTACAO 6.1. Simulador

6.1.4 Builder Simulacao

O simulador MORSE assenta numa estrutura modular, baseada numa biblioteca de com-
ponentes. Estes componentes estao particionados em dois ficheiros: um ficheiro Blender
com representagao visual do componente (uma mesh) e um script em Python que define
a classe do objeto com o conjunto de métodos que define a sua funcionalidade. Cada
componente pode registar servigos, acessiveis fora do motor de simulagao através de mid-
dleware’s.

Existem trés tipos de componentes no MORSE: Robds, sensores e atuadores. Todos
estes componentes derivam de uma classe abstracta com o mesmo nome do simulador,
MORSE.

O script em Python inicializa a simulagdo instanciando objetos da classe MORSE;,
gerando a importacao de todos os sub-packages do package MORSE.

Através deste script é inicializado o ambiente de simulagdo e nele foram definidos
todos os sensores, atuadores, o middleware de comunicacdo ROS, o robd e o cenéario

desenvolvido da prova ADC-FNR. Abaixo esta exposto parte deste script.

from math import pi
from morse.builder import x*

from morse.modifiers.abstract_modifier import AbstractModifier

O robo é instanciado e suporta dois tipos de transformagao, translagao e rotagao. O
atuador Motion VWDiff() inicializado é associado ao robo, sendo através deste atuador

que o robo recebe ordens de movimento (v ,w)

# Inicializa o rob
my_robot = SegwayRMP400 ()
my_robot.translate (0.0, O.
my_robot .rotate (0.0, 0.0,
motion =MotionVWDiff ()
my_robot.append(motion)

0, 0.0)
0)

Os sensores sao igualmente instanciados, transladados ou rodados face ao referéncia

associados, o robd.

Inicializa o laser scan Hokuyou
hokuyo = Hokuyo ()
hokuyo .translate (x=0.455,y=0,2=0.3)
hokuyo.rotate (0,0,0)
hokuyo.frequency (10)

(...)
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O Builder script pode modificar ou adicionar propriedades nos sensores e atuadores,

que se repercute no motor de jogo. O Hokuyo, abaixo definido.

Define propriedades do laser scan

hokuyo.
hokuyo.
hokuyo.
hokuyo
hokuyo.
hokuyo.
hokuyo .

properties (Visible_arc = True)
properties (resolution = 0.8)
properties(scan_window = cal)
properties (layers = 1)

properties (layer_separation = 0.8)

(

(
.properties(laser_range = 3.0)

(

(

(

properties (layer_offset = 0.25)

A adig¢ao ao midleware de comunicacado ROS com defini¢ao da frame e topico onde o

sensor publica a informacao.

# Define midleware de comunica o

my_robot .append (hokuyo)

hokuyo.add_interface (

'ros', frame_id='laserScan frame'

, topic="my robot/«

hokuyo")

No mundo real os sensores e atuadores sao afetados de ruido. Para aproximacao da

simulagao aos constrangimentos do Mundo real, o MORSE disponibilidade Modifiers que

permitem interferir diretamente na informacao obtida pelos sensores, foi adicionado ruido

a informagao obtida pela odometria, entre outros sensores.

)

my_odometry.alter('Noise', pos_std=1, rot_std=1, _2D="True")

(...)

Identificado na fase de desenvolvimento a impossibilidade por erro na inicializacao do

sensor acelerémetro, carece da corregao do script accelerometer.py localizado no package

da distribuigao

do MORSE, de forma a permitir a publicagao via strem com time-stamped.

from geometry_msgs.msg import TwistStamped

(...)

twist = TwistStamped()

Por fim, é inicializado o ambiente de simulacao.

# Ambiente da prova ADGFNR

env —

Environment ( 'FNR')

6.2 Localizagao

A percurso

da prova FNR exposto no capitulo 2 apresenta dimensoes consideraveis,
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Figura 6.4: Arquitetura sistema de localizagao.

sendo os robos convidados a realizar diversas voltas & pista numa mesma prova. Esta
exigéncia, exclui a possibilidade de um sistema de localizagao global com recurso a dead-

reckoning.

O sistema de localiza¢ao implementado tem por base um filtro EKF. O filtro EKF
conforme exposto na secgao 4.3 é dividido essencialmente em duas partes, Prediction com
base no modelo do sistema e Update, que recorre ao modelo e medidas das observagoes

obtida pelos sensores.

No Prediction, o EKF implementado recorre ao modelo cinematico do rob6 diferencial
para modelo do sistema, com entradas no controlo (u;) suportadas pela odometria do
robo. O estado estimado do robd representa a pose num sistema 2D, localizagao global
0o mapa i = [1, yo, 0]

No Update, o modulo de percegdo com base na visao alimenta o filtro de Kalman com
observacao de landmarks. A prova FNR é particularmente dificil na definicao de land-
marks, para além de espelhada o que pode gerar ambiguidade, é parca em objetos verticais

fixos. O sistema implementado é baseado nas observacoes da passadeira e de circulos.
A figura 6.4 descreve a arquitura do sistema de localizagao implementado.

Adiante sdo expostas todas as fases de implementacao do filtro, descriminando estra-

tégias e desenvolvimentos realizadas para alcancar a funcionalidade do mesmo.
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6.2.1 Modelo do sistema

O modelo cinemético do robé diferencial é tido como modelo do sistema, detalhado
na subsecgao 4.1.5 e descrito pela equagao 4.9. Como entrada do controlo (u;), o modelo
recorre & velocidade de cada roda sendo esta informacao obtida pelos dados da odometria.

O fungao do modelo de sistema g(u¢, z;—1) é por conseguinte:

cos(0y—1)
sin(0;—1)

_r r
b b

ISR
NS N3

sin(0i—1) At (6.1)

cos(0y—1)
My = g(ug, pre—1) = pe—1 + ( [

A fungao g(u¢, v¢—1) estima o novo estado i, com base no estado anterior e informagao
de controlo, corresponde & primeira linha do algoritmo de Kalman detalhado em 3.

A segundo passo do filtro que culmina com a fase prediction explicado em 4.3, obtém
a Covariancia prevista do modelo do sistema 3, que carece do Jacobiano do modelo do
sistema. A matriz Jacobiana G} é calculada conforme a equagéao 6.2.

Ozt Oz Ozt
Ort—1 Oyi—1  00i_1

G, — Og(ue, pie—1) | “ay, Oyt Oyt (6.2)
t— g1 T | Oxi—1 Oy 0041 ’
- 96 00 folon

Oxt—1  Oyi—1 06t

A matriz Jacobiano do modelo de sistema fica assim definda sendo:

1 0 —dy5sin(0i—1) — Ope 5 s10(0;1)
Ge=10 1 Oy 5cos(0i—1)+ Ups 5 cos(0z—1) (6.3)
0 0 1

Assim & garantida a multiplicagio G;¥;_1G} presente neste passo do algoritmo, fi-
cando apenas em falta a adicdo da incerteza no modelo do sistema através da matriz
R;.

Seja Ry = Vi M, V;T em que M; é a matriz de varidncias associadas as entradas do
controlo, definida por:

a1 VF + ag 0 0

M, = (6.4)

0 o1 OF + ag 02
Os parametros aq e ag sdo variaveis que incorporam o ruido inerente de cada robo,
impossivel de se prever requerendo afinagao manual por via de teste.
A matriz M; carece agora de mapeamento para o espac¢o de estado do robo, com

recurso a matriz Jacobina V; = %ﬁ pela multiplicacio V; M; V,T'. A matriz Jaco-
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biana V; coloca no espaco de estado a covariancia das entradas, sendo a mesma definida

por:
Og(ug, pe—1) ngltt (%% 5cos(0p_1) &cos(0i—1)
Vi=—m o= G g = | Bsin(o1) §sin(6i) | At (6.5)
' 00 96, o .
0l OVt 3 5

Definida a matriz Ry, fica estabelecida a primeira fase prediction do filtro.

Até ao momento foi definido o modelo do sistema e covariancia do modelo do sistema,
covariancia que depende apenas da odometria pelo que tendera a aumentar no tempo,
aumentando a incerteza da localizagdo do robd. Na seccao seguinte serao definidas as
seguintes fases do filtro, com inclusao das observagoes que tendera a diminuir o valor da

covariancia e melhor definir a posi¢do do robo.

6.2.2 Modelo de Observagao

Encontra-se nesta secc¢ao descrito o modelo de observacao e forma definida para iden-

tificagdo das landmarks.

6.2.2.1 Observagao de circunferéncias

A circuito da prova ADC é constituida por duas circunferéncias com raio de 3m
face a faixa de rodagem lateral direita, o centro de cada uma destas circunferéncias

constituem landmarks a serem identificadas.

landmark;, .

1
landmarkg; e

Figura 6.5: Representagao das landmarks circunferéncia.
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k

k YF ¢ realizada com

A obtencao da coordenada do centro de cada circunferéncia X

base na seguinte estratégia:

1. Subscrigao da imagem IPM

2. Identificagdo de faixas de rodagem e defini¢ao de faixa direita
3. Projeccao de circulos face a 3 pontos da faixa direita

4. Validagao de circulo identificado via critérios de raio e posigao

5. Associacao de observacao a landmark do mapa com base na pose do robd por

relagdo de proximidade.

A identificagdo de faixas de rodagem e processo IPM serao sucintamente abordados
para contextualizacao da origem dos dados da observagao das landmarks. O processo IPM
permite por via dos dados de calibragao da camara (matriz dos parametros intrinsecos
e extrinsecos), projectar a imagem capturada pela cAmara em perspectiva e com isso,
dispor de uma imagem planar do cenério.

A auséncia de perspectiva facilita o processo de identificacdo e tracking das faixas de
rodagem, o conhecimento dos parametros de calibragao da cAmara permitem, no plano
do solo e assumindo que o mesmo é planar, relacionar cada ponto da imagem como
determinada distancia ao robo.

A imagem planar IPM ¢é obtida pela matriz de transformacao Mypy;:

Mipy = K [RT|t]T S (6.6)

Em que:

K: Matriz de intrinsecos obtida no processo de calibragao do grupo ético.

e R: Matriz de rotacao da camara em relagao ao solo, posicao do padrao de calibracao

aquando da calibragao do grupo 6tico. Obtida do processo de calibragao.

t: Vector de translagdo da cAmara em relagao ao referencial do padrao de calibragéo.

T: Matriz de translacdo para correccao do centro da imagem.

e S: Matriz escalar para redimensionamento da imagem:.
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homofﬂ'a{ja
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hough Lines sliding windows

Figura 6.6: Processo para identificagao de faixas de rodagem.

Excluida a perspectiva da imagem, cada pizel da nova imagem planar corresponde
a uma distancia que difere da realidade por um fator de escala. De ressalvar que esta
aproximacao é apenas verdade para pizeis do plano transformado, que no cenario exposto
é o solo. Nenhum pizel correspondente a objetos acima do solo na imagem em perspectiva
tém igual relagao de distancia na imagem transformada.

O processo de identificacao de faixas, parte de uma primeira iteragao para identificagao
das linhas na imagem IPM, com critérios de verticalidade e comprimento, utilizando
para isso algoritmo houghlines. Esta primeira iteracao serve unicamente o proposito de
inicializacao do processo sliding windows, definindo as faixa & direita e esquerda do robd.
Apos posicionamento das “janelas” nas faixas identificadas, a porcao da imagem de cada
uma dessas “janelas” é processada para acompanhamento da faixa a cada frame, definido
o ponto central de cada faixa identificada.

O processo é resumido pela sequéncia de imagens da figura 6.6.

O posicionamento relativo de trés pontos da faixa direita de rodagem é obtido a cada
frame, avaliando se os trés pontos constituem parte de uma circunferéncia de raio 3m=La,
que indicam a presenca do rob6é numa das circunferéncias da pista. A identificacdo de
circunferéncia é realizada recorrendo ao método exato seguidamente descrito.

Seja A(x1,y1), B(z2,y2), C(x3,y3) trés pontos de uma circunferéncia ilustrados na
figura 6.7, em que mq e mo sao os declives dos segmentos de reta entre os pontos A, B e

C.
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Figura 6.7: Projecgao de circunferéncias

A coordenada X, do centro da circunferéncia é obtida pela intercepgao das bissetrizes

perpendiculares aos segmentos de reta que interligam os pontos A, B e C.

_ muma(y1 — y3) + ma(z1 + 22) — ma (22 + 23)

X, = 6.7
2(m2 —|—m1) ( )
Sendo Y,:
1 T1 + T2 Y1+ Y2
Y’c e Xc - .
" ( ! ) yut (6.3)

Com informagao das coordenadas do centro de circunferéncia (X.,Y;), o raio (r) é
simplesmente obtido pela distancia do centro de circunferéncia a qualquer ponto, A, B

ou C. Exemplificando para o ponto A.

r=+/(Xe—Xa)? + (Ye— Ya)? (6.9)

Os pizeis da imagem sao relacionados com o referencial do robo, em distancias. Seja
p um pizel da imagem IPM de coordenadas (ug,vx), T e S matrizes enunciadas na

equagao 6.6, na imagem IPM a distancia de p ao referencial da cAmara é obtida por:

Pecam = TSP (610)

Que difere do referencial do Mundo pela soma das transladac¢oes da camara ao refe-

rencial do robd (T,qmarobo) € do Tobo ao referencial do Mundo (Tasundo2cam):

PMundo = L Mundo2Cam + Leam2robo + Peam (6 11)
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Cada pizel dos pontos A, B e C é convertido para distancias (x,y) referenciadas
ao referencial do robo, pela equacao 6.10 e 6.11, sendo em relagdo a este referencial
estimado o centro da circunferéncia pela equagao 6.7 e 6.8, este centro de circunferéncia

é a landmark doravante designada por landmarke,cie-

6.2.2.2 Observagao da Passadeira

A identificagdo da passadeira recorre igualmente ao sensor de visdo, com inclusao de
rede neuronal YOLO-V2 para processamento de imagem e identificacao da passadeira
presente na imagem. O projeto inclui o YOLO|[90| como um package embebido no
workspace do ROS, um no desse package é responsével pela subscricao da imagem IPM

e identificacao da passadeira.

O processo de aprendizagem da rede neuronal foi realizado com um elevado niimero
de imagens capturadas em diversas condi¢oes de visualizagao da passadeira, garantindo
amostra representativa. A preparacao do setup de imagens foi auxiliado pela aplicagao
Yolo-mark [91], facilitando o exercicio de gerar um ficheiro de texto para cada imagem,
constituido pelo id do objeto a identificar (podem ser varios objetos por imagem) e as

coordenadas do posicionamento deste na imagem.

O Yolo realiza a divisdao da imagem por regides e prevé bounding boxes com probabi-
lidade associada sobre os objetos identificados. A informacao da identificagao do objeto,

probabilidade e localizagdo do mesmo é neste trabalho publicada num t6pico do ROS.

Dois vértices da passadeira sao tidos como landmarks e doravante denominados por

landmarkerosswaik-

6.2.2.3 Associacao de landmarks

Existe necessidade de associacao de cada landmark identificada a sua respectiva land-
mark previamente conhecida do mapa. Sendo clara a divisao entre passadeira e circulo,
permanecem duas possibilidades para cada uma destas sendo que associagoes erradas
levariam a aumentos abruptos da inovagao com respetivo aumento na incerteza do posi-

clonamento.

O processo de associagao é realizado por relagdo de proximidade da landmarks ao
rob6, comparando a observacao com a referéncia lista de landmarks reais no referencial

do mundo. Seja Obsk, o mapa das landmarks.
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Figura 6.8: Identificacao de passadeira

Algorithm 4 Associacdo de Landmarcks

1: procedure ASSOCIAGAO _LANDMARCK(raio, Obs,, Obsk, i)
2 if (3 —a < raio <3+ a) then

3 dist; = (s + R Obs,) — Obsl,

4 disty = (uuy + R Obs,) — Obs?,

5: if dist; < disty then

6 Obs,, = Obsl,

7 else

8 Obs,, = Obs?,

9 end if

10: end if

6.2.2.4 Modelo de Observagao - Implementagao no EKF

As observagoes descritas em 6.2.2.2 e 6.2.2.1 resultam numa medida (z,y) do rob6 a
landmark. Seja Obs, = (x,,y,) a coordenada de uma landmark no referencial do robé e

Obsy, = (Tm, Ym) essa coordenada no referencial do Mundo.

Obs,, = ur + RObs, (6.12)
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Tm| | n 0?3(9,5) —sin(0y)| |z, (6.13)
Ym Yt sin(0;)  cos(0y) | |yr
A observacao da landmark no referéncia do robo é convertida para o mundo recorrendo
]T

a matriz de rotagao e ao estado atual do robd u; = [z, y;

O posicionamento real conhecido das landmarks é referenciado ao Mundo, a projecao
dessas landmarks para o referencial do rob6 é conseguido pela simples manipulacido da

equacao 6.15.

Obs, = R~ (Obsy, — 1) (6.14)

[Jfr] _ [cos(@t) sin(et)] [xm —ﬁUt] (6.15)

Yr —sin(0y) cos(0y)| | ym — yt

Esta transformagcao resulta ser o modelo de observagao definido por z; = h(u). A
Observagao prevista assume o robd na posicao do estado previsto, e com informagao
da posigao real no mundo da landmark antecipada a observagao do sensor. Responde
de alguma forma & questao, que medidas serdo tomadas pelo sensor na observagao da

landmark assumindo que o rob6 esté no estado previsto?

ze = h(p,) = R

m (6.16)
Ym — Yy

Sendo H a matriz Jacobiana da observagao, conforme descrito na equacao 4.38

ah(ﬁta ’I?’L)
H=—Y " d
' Ot (6.17)
| —cos(0y) —sin(0y) —xm sin(0;) + Ty sin(0;) + ym cos(0;) — 7, cos(0y) (6.18)
sin(0;)  —cos(0r) —am cos(0;) + Ty cos(0t) — ym sin(0;) + Y, sin(0; '

O ruido da inovacio (H; ZH{ 4+ Q) é fruto da multiplicacio da covariancia esti-
mada ¥; pelo Jacobiano da Matriz de observacdo, com adicdo de ruido pela matriz Q.
A matriz (Q; é uma matriz diagonal composta pela varidncia dos dos paradmetros de ruido

(04,0y), a serem manualmente ajustados aquando da calibracao do filtro.
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(6.19)

O Ganho de Kalman, o préximo passo do algoritmo EKF pode agora ser obtido:

K, = S,H(H, S,HE + Q)" (6.20)

A fase do update culmina com a estimacgao da média da pose, estado estimado, que
inclui a observagao real do sensor z; (distancia (z,y) do robd a passadeira ou centro da

circunferéncia):

pre = iy + Ky (2 — ha (1)) (6.21)
Por fim. o calculo da erro da covariancia:

S = (I — K;H)S, (6.22)

6.3 Path following e Path tracking

Nesta secgao sao apresentados os modelos implementados dos controladores Path fol-

lowing e Path tracking, a explicacao é precedida pela definicdo de path gerado como

referéncia ao controlo.

6.3.1 Pontos de referéncia - waypoints

A prova ADC é definida por duas faixas de rodagem, abordaremos neste controlo o
percurso de uma dessas faixas. O percurso geométrico da prova encontra-se bem definido
nao sendo portanto necessario proceder ao planeamento de um caminho a percorrer, inte-
ressa contudo definir o caminho a ser realizada garantindo as restri¢bes nao-holonémicas
do robo diferencial.

Foram definidas referéncias (2yef, yres) para definicdo do caminho geométrico a ser
percorrido pelo robd, a figura 6.9 ilustra a interligacao dos pontos referéncia gerada pelo
Rviz, o posicionamento do pontos de referéncia garantem as condigbes nao holonémicas
do robd.

Contrariamente ao problema de estabilizacdo num ponto, em que o controlo acarreta
a corregao defini¢ao da orientagao final pretendida, o controlo num path following pode

simplesmente assumir-se como um seguidor de referéncias.
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Figura 6.9: Path de referéncia.

Os controladores abaixo implementados seguem as referéncias do percurso definidas
no espago Cartesiano, diminuindo o erro relativo da pose do robd ao ponto referéncia
(Zref, Yref), O que automaticamente corrige a orientagao do robd no decorrer do percurso.

Os controladores sao implementados com base no modelo de sistema, referido em 6.23,

recordando.
T 0
gl = | sin(9) 0 [U] (6.23)
. w
0 1

6.3.2 Path following - Controlador PID

O primeiro controlador implementado assenta na corregdo do erro da orientagao do
robo em relacdo ao ponto referéncia, por via de um controlador PID. A velocidade linear
é assumida como constante v # 0.

Assumindo a posi¢io ou estado do robé sendo = [z y 6]7, o angulo o representa a

diferenca angular entre a pose do robo e o ponto de referéncia do trajeto (Zref, Yref)-

a = arctan (w) -0 (6.24)
Yref — Y

A equacdo acima resulta contudo em condi¢des indesejaveis para o controlo, com
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angulos a transitarem abruptamente em determinadas condic¢oes, o controlo angular deve
restringir-se entre [—m, 7] evitando fendmenos indesejaveis de perda total de controlo
sobre a plataforma.

O angulo « é traduzido num erro (e) angular que define a variavel de entrada para o

controlador PID. Utilizando a fungao arctan2 a diferenca ¢é restrita a [—m, 7]:

e = arctan 2 <W> -0 (6.25)
Yref — Y

A diferenga com a atual orientagdo do robd pode ainda resultar no erro —m < e > T,

pelo que a condicao abaixo assegura a restricao desejada:

See>m —e=e+ 27
See<m — e=e+ 27

Este erro é assim a resultante referéncia para o controlador PID.

de(t)
at

w(t) = Kpe(t) + K; /Ot e(t)dt + Kq (6.26)

Os parametros do PID (K, K; e K;) foram ajustados empiricamente via testes

realizados no simulador implementado.

6.3.3 Trajectory Tracking - linearizacao por feedback

O sistema de tracking implementado adota o método de linearizacao por feedback e
rastreamento assimptoético da trajetoria, esta explicagao é parte do estudo realizado e
presente em [92] e [93].

O rastreamento assimptotico de uma trajetéria carece da combinagao de uma agao do
comando feedforward e do controlo e minimizagao do erro via close-loop. O erro é obtido
em funcao do estado e referéncia para tracking.

Seja (z,y) a posigao do robd e (z4,yq) o ponto referéncia a ser atingido pelo robd,

com t € [0,T], considerando o modelo da equacao 6.23:

0 — arctan 2 (y> +kr, k=01 (6.27)

X

Conforme referido na equagao 6.25 o angulo deve ser restrito entre |—m 7.
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(Xd2,yd:) /t_,
(Xd,ya)
(x,y)

-

Figura 6.10: Trajetoria gerada por pontos referéncias

O controlo feedforward obtém as acgoes de entrada do controlo considerando a refe-

réncia pretendida (z4,y4) e modelo cineméatico inverso, sao estes:

valt) = £/E3(0) + 63(1) (6.28)

O sinal de £v,4(t) determina o sentido do movimento do robo, sentido positivo no
deslocamento em frente e negativo na inversao e deslocacao para tras.

A equagao 6.28 derivada em fungao do tempo define a velocidade angular wgy(t)

_ Hha(®)a(t) — Ga(t)a: (1)
4(t) + 9e(t)

A condicao de trajetoria gerada em fungao das entradas feedforward [vy(t) wq(t)] é

wa(t) (6.29)

apenas garantida para a condigao de dupla derivada do trajeto em [0, T]. Neste trabalho
a primeira e segunda derivada do ponto (z4,yq) é obtida pela diferenca em relagao ao

tempo da posi¢ao do rob6 (z,y) e referéncia seguinte (242, yq2)-

6.3.3.1 Controlo linear

O controlo via linearizagdo tangencial para traking de uma trajetéria pode expressar-

se pelo erro entre o estado e a referéncia, no referencial do robé:

el cos(0) sin(f) O Tg— X
ea| = | —sin(f) cos(d) 0 Yd — Y (6.30)
€3 0 0 1 Gd -0

A malha de controlo deve forgar a aproximacao do robo6 & referencia, diminuindo o
erro. Considerando o modelo cinemético 6.23 relacionado com a equagao 6.30 resulta na

nova equacao da cinematica:
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€1 cos(eg) 0 -1 €2
v u
éy| = | sin(ez) 0 [ U+ 0 —el [ ! ] (6.31)
wq U2
€3 0 1 0 -1
Resultando em:
v = vgcos(esz) — up (6.32)
W= wy — Uy (6.33)

Em que [u1, ug] s@o as entradas da realimentagao em close —loop, vq e wqy a velocidade

linear e angular resultantes do controlo feedforward.

Reescrevendo a equagao 6.31 em fungéo das entradas de velocidade da malha close-

loop [ur, uz):

€1 0 wg 0| |e 0 Lo
u

&l = —wg; 0 0 ez| + |sin(ez)| va+ [0 O [ 1] (6.34)
u

€3 0 0 0] [es 0 0 1 2

Linearizando a equagao 6.34 para um ponto de operacao em que e = ez =e3 =0 e

u1 = ug = 0 resulta no modelo linear:

0 wg O 1 0
Aé = —wqg 0 vy Ae+ |0 0] Au (635)
0 0 0 0 1

A equagao 6.35 apresenta-se ja definida no modelo espago de estados na forma Ag =

AAq + BAu, a controlabilidade enunciada em 4.5 é obtido por:

rank(B, AB, A’B) =3 (6.36)

O sistema ¢é controlavel apenas na condigao de ambas as entradas [vg, wy] serem nao

nulas.
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(Xd:,yd;) /t_>

(Xd,Yd)

8. e:=0.-6
A

Figura 6.11: Erro do robé relativo ao ponto referéncia da trajetoria

A lei de controlo linear em malha fechada, para minimizagao do erro representado na

figura 6.11, é definida por:

€1

—k1 0 0
o , e (6.37)
U 0 —sign(vg)k2 —k3

€3

Os ganhos adequados ao controlador podem ser determinados pela comparacao do

polinémio caracteristico real e desejado, o polinémio assume a seguinte forma:

(5 + 2Cwy) (8% + 2Cwns + w?) ¢, wn >0, (6.38)

Em que ¢ representa um coeficiente de amortecimento desejado € (0,1) e w,, a frequén-
cia caracteristica, pardmetros a serem definidos.

O polinémio caracteristico close-loop da realimentagao do estado da equacao 6.37 é:

det(sI — A+ BK) = s° 4 (k1 + k3)s® + (k1k3 + k2vg + w3)s + k1k2vg + k3w?® (6.39)

Igualando coeficientes do mesmo expoente de s da equacao 6.38 e 6.39 resulta:
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k1 + k3 = 4¢wy,
E1k3 + k20 + w3 = 4¢%w2 4 w? (6.40)
k1k2vg + k3w3 = 2¢wd

Resolvendo temos que :

2 2
kl = k3 = 2w, k2= “T;Td (6.41)

O wy, deve assumir um valor superior a velocidade angular wy e tendo em conta que o
k2 — oo quando vg — 0, é por conveniéncia restrito o aumento de k2 pela introdugao de
um ganho proporcional, k2 = glvg(t)|. Desta forma a frequéncia caracteristica assume a

seguinte igualdade:

wn(t) = /w3(t) + g va(t)?

Resultando nos ganhos:

k1 = k3 = 2¢\/w2(t) + gvi(t
SYEIORITAG 6.42)
k2=glva(t)]  g>0,

Os ganhos anulam-se quando as velocidades linear e angular tendem para zero, neste
ponto o robd nao é controlavel. Se a opgdo dos ganhos for tida em funcao das equa-
¢Oes 6.41, o controlador é nao linear e variante no tempo com poélos bem definidos e
constantes. Contudo, o sistema permanece sendo variante no tempo pelo que a estabili-

dade local nao é garantida.

O controlador nao linear variante no tempo, em funcao da entradas do controlo é

definido por:

v =1vqc05(03 — 0) + kl[cos(0)(zq — x) + sin(0)(yq — y)] (6.43)
w=wq + k2sign(vg) [cos(0)(xq — x) + sin(0)(yq — y)] + k3 [wg — w]
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6.4 Collision Avoidance

Conforme explicado no capitulo 2 os controladores sao assumidos como behaviors, a
transicao entre behaviors depende do mundo percecionado pelo robé. O robd desconhece
fundamentalmente o mundo e reage conforme programado. Esta abordagem minimiza a
necessidade de planeamento prévio e é adaptéivel a cenérios dindmicos, conforme ocorre
na prova ADC com a colocagao de obstéculos em posi¢oes ndo previamente conhecidas

do percurso.

Esta seccao descreve o collision avoidance implementado.

6.4.1 Collision Avoidance - Implementacao

O robo6 percorre o percurso definido pelo mapa e na presenga de um obstéculo, transita
para o behavior collision avoidance, retomando o path following ou path tracking apos

contornar o obstéaculo.

Para identificacao de obstéculos na trajetéria do robd foi adicionado um sensor a
plataforma, o LIDAR Hokuyo.

A detecgao de obstaculo foi definida partindo da dimensdo minima dos obstaculos que
se pretendem identificar e distancia maxima do sensor (parte frontal do robd) ao obstaculo
definido para deteccdo. A identificacido é assim realizada numa condi¢do minima de um
obstaculo de 0bs;,q, = 15cm a uma distancia méaxima de [, = 2m, considerando

obstaculos numa abertura angular restrita a +20° relativa ao referéncia x do robo.

73



6.4. Collision Avoidance CAPITULO 6. IMPLEMENTACAO

collision avoidance
20

path following
path tracking

Figura 6.12: Transicao de behaviour.

Estas condigoes definem por aproximacao a identificagao de obstaculo com abertura
angular ¢ = arctan(o'%) = 4.29°, que permite determinar o ntimero de lasers minimo
consecutivos com retorno inferior a lp,qz, NUMgsers = @/ TS0lUCA01, 50 -

Na condigao de obstéculo identificado o laser com distancia minima (I,,:y,) é referéncia
para os passos seguintes. Informagao da distancia e id do feixe laser [1,2,...n] é obtida

na leitura do sensor, sendo o dngulo do referencial do rob6 ao obstaculo:

Qlobs = Pminimo + Pincremento * Zdlmm

O obstaculo fica assim definido em fung¢ao do robd por via de coordenadas pola-
res [lobs Qobs)-

A comutacao desajustada entre behaviors é um comportamento indesejavel e pode
inclusivamente derivar numa condicao de Zeno, onde o sistema realiza um niimero infinito
de transi¢oes num determinado tempo finito [94]. Aquando da identificagao do obstaculo,

um novo behavior é induzido de forma a que o obstéiculo seja contornado, o robd nao se
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limita a uma manobra evasiva, desvia-se e persegue o obstaculo até determinada condicao
de transicao para outro behavior.

Este comportamento é simplesmente alcangado por um desvio angular (8 = £7/2)
relativo ao obstéaculo (aobs ), mantendo esta diferenca angular, o robd contorna o obstaculo
a determinada distancia. O sentido pelo qual é contornado o obstaculo (7/2 ou —7/2) é
definido com base na identificacao da faixa a ser percorrida pelo robé.

De forma a suavizar a nova trajetoria gerada, a diferenca angular § foi estabelecida
em fungao da distancia ao obstaculo, utilizando a fungao exponencial.

™

g=—2 (6.44)

ea*lobs

A parametro de ajuste a define a atenuagdo da curva, a figura 6.13 demonstra curvas

para diferentes valores de a.

\

angulo (rad)

0.5 0 0.5 15 25 3 3.5 4 4.5

=3

istancia

Figura 6.13: Fungao exponencial aplicada ao célculo de aps.

Impoem-se uma condigao de saida deste behavior, de outra forma e uma vez identifi-
cado um obstaculo, o mesmo seria contornado infinitamente.
O angulo entre o robo e a referéncia do path («) ¢ adquirido no decorrer da manobra

evasiva do obstaculo, através da equacao 6.24. A informagao obtida pelo sensor LiDAR
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¢ avaliada numa abertura angular (+v) em fungao do angulo («).

idF = (oY) —Pminimo
= .
d)zncremento
Na auséncia de obstaculo na abertura angular definida, a condicdo de transigao
de behavior ocorre e o robo prossegue percorrendo o percurso abandonando o beha-

vior obstacle avoidance.

Figura 6.14: Representagao do momento da transi¢do de behavior.
Esta metodologia permite adotar um sistema collision avoidance sem conhecimento

prévio do posicionamento, dimensao ou caracteristicas do obstaculo, podendo o mesmo

apresentar forma circular, convexa ou nao convexa.
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Capitulo 7

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados alcangados nas diferentes frentes abordadas desta
dissertacao. Detalha a solucao de simulagao desenvolvida, focando aspetos mais relevan-
tes de concecao e funcionalidade. O sistema de Localizagdo d& continuidade, exposto de
forma particionada pelos diferentes desenvolvimentos e resultados que permitiram a sua

implementacao, culminado com analise da performance do filtro EKF.

Neste capitulo também sao expostos os resultados alcancados no path following e path
tracking. O capitulo é finalizado com os resultados do collision avoidance, apresentando

exemplo de manobras evasivas no contorno de obstéculos.

7.1 Simulador

O objetivo de modelagao e funcionalidade como simulador de todas as partes constituin-
tes da prova ADC-FNR foi atingido, conforme ja previamente ilustrado. O cenério foi
também disponibilizado via package ROS map server como mapa com representagao
no Rviz. A ferramenta Rviz do ROS servird de suporte & apresentacao dos resultados

alcancados nesta dissertacgao.
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Figura 7.1: Ambiente de simulacao da ADC-FNR e mapa Rviz.

A dinAmica introduzida através do Logic Bricks permite a manipulagdo dos diferentes
sinais e objetos da prova (tunel, obstaculo e zona de obras) em tempo de execugao
do simulador, permitindo célere interacao na configuragdo do cenario da prova aliado &

missdo pretendida. A figura 7.2 ilustra alguns destes comportamentos.

Figura 7.2: Dinamica de configuragdo do cenario da ADC-FNR.
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A inclusao de fisica, objetos externos, texturas e condicoes de iluminacao ajustéavel,
conferiram ao simulador grande aproximacao a realidade, promovendo robustez nas so-
lugoes desenvolvidas. A confrontacdo aquando da simulagdo para cenéarios e condigoes

nao previstas, promove o refinamento das solugoes.

Figura 7.3: Condicoes de simulacgao, efeitos da iluminacao e colisao com obstaculos.

7.2 Localizagao

O sistema global representado via rqt_ graph é ilustrado na figura 7.4 e resume a estrutura

e dados necessarios ao sistema de localizagao.
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7.2. Localizacao

robot
[robot/odom

Irobot/my_gyro

y

_ /robot/videocamera/image

JodometryNode

ftobor_vision_lines

/homography_pub

Nines_msg_topic

fhomography

[/darknet_ros

\\

flocalization_ekfNode

‘_ robot_pose

R

darknet_ros

\L /darknet_ros/found_object _‘\’

.

Idarknet_ros/bounding_boxes

—

darknet_ros/check_for_objects/action_topics

/circles_observationNode

‘ [CircleErrorPosition

: 3

/crosswalk_observationNode

/CrosswalkErrorPosition

Figura 7.4: Diagrama do sistema de localizagao.
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Numa primeira camada estdo presentes os sensores, a odometria, gyro e cAmara de
visdo. A odometria e gyro sao combinados fornecendo informacao do deslocamento linear
e angular do robd, que alimenta o modelo do sistema no predict do filtro. A caAmara
adquire imagem da pista em perspectiva conforme ja ilustrado na figura 6.6, convertida
para imagem IPM que alimenta a identificagao de faixas de rodagem e passadeira.

As observagoes (distancias (x,,y,) do robd as landmarks no referencial do robd)
obtidas pelos sistemas de perce¢ao, sao publicadas nos topicos /Circle ErrorObservation
e /CrosswalkErrorObservation.

A informagao é combinada no node /localization_ ekfNode, onde o algoritmo EKF esta

implementado, o qual publica o estado estimado na localizagdao do robé.

7.2.1 Observagao das Landmarks

A figura 7.5 apresenta os resultados da simulacao de diferentes aproximagoes do robo
Pioneer-3dx & passadeira, com probabilidade associada & presenga de passadeira presente
na imagem. E passivel de constatar total auséncia de falsos positivos e consisténcia na
identificacao em diferentes testes realizados. Esta simulagao permitiu definir threshold de
identificagao valido, o vértice do canto inferior direito & marcha do robd é tido como land-
marck relacionado ao robo por (z,,y,) e projetado para o mundo conforme equagao 6.13.
O YOLO-V2 é exigente computacionalmente, o sistema foi contudo capaz de proceder a
identificagao conforme figura 7.5 com frame rate de 20 fps, utilizando computador Intel
Core i7-7700HQ - CPU 2,8 GHz (x8) e GPU 1050T1I (768 CUDA cores).

100%

TEST 1 =———TEST 2 TEST_3

Identification probability
3
2
|

0%
-6.000 -5.000 -4.000 ~-3.000 -2.000 -1.000  0.000 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000

Robot position - X coordinate [meters]

Figura 7.5: Anélise performance identificagdo passadeira pelo YOLO-V2
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A identificacdo de circunferéncias e projecdo de landmarck foi alcancada conforme
ilustrado na figura 7.6, que representa visualmente através do package maker do ROS a

circunferéncia projetada pela curvatura identificada na faixa lateral direita da pista.

Figura 7.6: Observagao de Landmark.

O processo apresenta contudo incerteza significativa nao passivel de refinamento no
decorrer da dissertacao. Alternativamente e para avaliagdo do desempenho do sistema de
localizacdo, as observacoes serao simuladas. As observagoes sdo publicadas em topicos
ROS por condigao de proximidade do robd & landmark, de forma anéloga a realidade e

em igual formato ao assumido na explicacao prévia.

A figura 7.7 apresenta o path real do rob6é numa volta ao percurso com identificagao de

cada landmark adquirida no referencial do robd, projetada para o referencial do mundo.
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Observacdes das landmarks

yim)
T
L

x(m)

Figura 7.7: Observacoes e path real do robo

Sao visiveis na figura 7.7 algumas falsas observagoes nao coincidentes com nenhuma land-
mark e erro significativo de algumas observagoes, outliers a serem descartados no update

do filtro por definicao de uma gate de aceitagao.

Para maior aderéncia a realidade, foi adicionado ruido Gaussiano de média nula e
desvio padrao o = 5cm as observagoes. A figura 7.8 ilustra a proje¢do no mundo das

novas observagoes numa volta ao percurso.
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Observagdes com ruido gaussiano
path real

landmark

X (m)

Figura 7.8: Observagoes com ruido gaussiano e path real do robo

As observagoes sao assim descritas pela equagao 7.1:

[xmw)] _ [w(k:)] . [cos(@(k)) —smw(k))] [mk) .

ym (k) y(k) sin(0(k))  cos(0(k)) | [yr(K)

Em que ri (k) = [ri(k), rly(k:)]T descreve o ruido introduzido no modelo por erros e

incerteza na observagio e i = [z(k),y(k),0(k)]T o estado real do robo passivel de se

obter neste exemplo de simulacao.

7.2.2 Modelo do Sistema

De forma a avaliar a aproximacao do modelo ha realidade e melhor percepcionar os erros
do sistema e incerteza do modelo, o estado previsto é avaliado comparativamente ao

verdadeira estado, algo raramente disponivel em condicoes reais.

A figura 7.9 apresenta o path resultante de uma volta ao percurso com estado previsto

pelo modelo do sistema representado a azul e path real a verde.
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Figura 7.9: Path do modelo do sistema.

A figura 7.10 representa o erro sobre cada coordenada (z e y) entre o path real e

previsto.

Erro entre path real e previsto do modelo
T T

Erro (m)
X

Erro (m)
Yy
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Figura 7.10: Erro entre path real e previsto pelo modelo de cada coordenada.

O path resultante é consistente em todo o percurso embora apresente erro com mo-

mentos de incerteza elevada no posicionamento. O erro predominante ocorre aquando
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diferencas de orientagoes do robo, por desvios laterais com impato significativo no movi-
mento longitudinal (sobre z). Na pior condi¢ao verificada, o estado previsto difere 34 cm

em z e 20 cm sobre y relativamente ao path real.

A previsao do modelo retrata condicoes reais de incerteza no posicionamento do robo,
pela presenca de erros sistematicos frequentes tais como a diferenca no raio da rodas,

incerteza na distancia entre rodas e deslizamento.

7.2.3 Inicializacao e anilise da performance do filtro EKF

2

Na auséncia de observagao, a previsao é assumida como o estado estimado. Se novas
observagoes surgirem publicadas nos topicos /CircleErrorObservation ou /CrosswalkEr-
rorObservation, sdo associadas a uma landmarck do mapa e o estado é estimado pelo up-
date do filtro. O filtro é inicializado com a posigao inicial do rob6 a cada inicio de prova,
estado estimado u(0]0) = [0,0,0]” e covariancia ¥(0|0) com diagonal das variancias

associadas ao ruido do sistema:

0.02 0 0.0

VE0O[0)= |00 002 00 (7.2)

0.0 0 0.05

Esta inicializagao é crucial para a convergéncia do filtro.

A sequéncia da inovagao (v(k)) é um indicador da performance e consisténcia do filtro,

v(k) a diferencga entre a observagao z(k) e a observacao prevista hy(f(k):

v(k) = 2(k) = hi(i(k))) (7.3)

O filtro foi sintonizado com base na anélise da sequéncia de inovagao, os erros intro-
duzidos foram ajustados garantido mais de 95% das observagoes enquadradas na gate de
aceitagdo com desvio padrao 20 = 10cm. A figura 7.11 e 7.12 representam a inovagao

para cada variavel de estado observada, numa volta ao percurso da prova ADC.
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inovacao

inovagéo
< X

desvio padrao

inovagao (m)

o Al

tempo(s)

Figura 7.11: Sequéncia de inovagao e desvio padrao em z

inovacao

inovagao
Yy

desvio padrao

Figura 7.12: Sequéncia de inovagao e desvio padrao em y

inovagao (m)

/
/
/
/
/
y
| / L “H |
7
/
/
/

tempo(s)

Conforme é passivel de ser observado na figura 7.11 e 7.12, existem quatro momentos

no percurso de uma volta & pista em que o robd nao tem acesso a observacoes, sendo o
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estado estimado atualizado com base na previsao do estado.

Considerando o inicio de prova junto & passadeira e sentido CCW do percurso, os
primeiros quatro metros percorridos correspondem aos 7's iniciais do grafico. O segundo
momento ocorre na transicao entre a observacao da primeira circunferéncia e aproximacgao
a observacdo da passadeira, intervalo 18.6s a 23.2s. Ao transpor a passadeira e até
observagao da landmarck da segunda circunferéncia, intervalo de 24.4 a 27.6s. Por fim,
os instantes prévios a identificagdo da passadeira no final de uma volta ao trajeto, instante
entre 44.5s e 45.1s.

Para consisténcia do filtro a sequéncia da inovacao deve assumir média nula, sem
enviesamento e representar ruido branco. A magnitude da sequéncia de inovagao esté
claramente enquadrada na varidncia 20 para ambos casos, tendo inclusive a maioria
das inovagoes enquadramento entre 1o o que comprova o correto tuning do filtro. O

comportamento do residuo é igualmente branco e consistente sem enviesamento.

A figura 7.14 ilustra uma volta ao percurso da prova ADC-FNR. Embora praticamente
imperceptivel devido a sobreposicao, a estimacao obtida pelo filtro de Kalman Estendido

acompanha em grande parte do percurso o path real realizado pelo robé.

Path estimado e path real
path real

EKF

Figura 7.13: Path real e Path resultante da estimagao do Filtro EKF
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Erro entre Path estimado e path real
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Figura 7.14: Erro da estimagao face ao path real

O resultado da estimacao acompanha de forma inequivoca o path real confirmando
a performance do filtro, existindo contudo momentos de maior incerteza. Os intervalos
previamente descritos com atualizacao do estado pelo predict demarcam-se do restante
trajeto, é visivel o erro relativo ao path real com consequente aumento na incerteza do
estado pela auséncia de observagoes para corregao. Em simultdneo ocorre outro efeito
penalizador, as curvas mais acentuadas do trajeto estdo presentes em momentos que o
rob6 nao observa nenhuma landmark. Conforme ja avaliado na anélise do modelo do
sistema, o erro da previsao aumenta aquando alteragoes de orientacao do sistema.

Na fase final do percurso é igualmente possivel constatar o aumento gradual do desvio
lateral da estimacao, com atualizagdao pouco suave do estado sensivelmente a x = —1.5m

da passadeira, momento em que o robé corrige o estado pela observacao desta landmark.

7.3 Path following e Trajectory Tracking

O controlador PID foi definido empiricamente e facilmente ajustado por via de testes
com recurso ao simulador, avaliando estabilidade e resposta para diferentes velocidades
lineares do rob6. A definigdo de ganhos resultou em Kp = 1.6, Ki =0.01 e Kd = 0.4.

A controlo foi testado para diferentes condigoes de velocidade linear, registando-se o
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tempo realizado numa volta ao percurso. As figuras de 7.15 a 7.18 ilustram o caminho real

executado pelo robd comparativamente ao percurso definido como referéncia a percorrer

(path definido a amarelo na imagem).

e Definido vjineqr = 0.5m/s com tyoq = 86.9 s

Figura 7.15: Controlador PID com v = 0.5m/s e tempo de volta 86.9s.

o Definido vjjneqr = 1.0m/s com tyoq = 44.2 s

Figura 7.16: Controlador PID com v = 1.0m/s e tempo de volta 44.2s.

e Definido vjjneqr = 1.5m/s com tyopq = 30.4 s
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Figura 7.17: Controlador PID com v = 1.5m/s e tempo de volta 30.4s.

e Definido vjjneqr = 2.0m/s com tyoiq = 23.5's

Figura 7.18: Controlador PID com v = 2.0m/s e tempo de volta 23.5s.

O comportamento é estavel e bem definido para velocidades até 1.5m/s. Embora
com resposta atempada e sem perda do controlo sob a plataforma, velocidades
acima deste limiar apresentavam grande desvio face a trajetoria definida e respostas

bruscas pouco susceptiveis de serem aplicadas na realidade.

O controlador com linearizagao por feedback revelou ser de sintonizagdo complexa.
Foi contudo possivel estabelecer uma relagdo de ganhos estavel, que embora resulte

num ligeiro desvio face ao trajeto real, goza de variagoes de velocidade alternando
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comportamento em reta e curva. A figura 7.19 apresenta o resultado alcangado.

Figura 7.19: Controlador linearizagao por feedback, velocidade variavel com tempo por
volta 50.3s.

7.4 Collision Avoidance

Conforme exposto na sec¢ao 6.4, o collision avoidance actua no controlo angular

do robd definindo referéncia através da equagao 7.4:

s 1
B—Oéobs+§*m

(7.4)
Em que agps € lops representam respectivamente o angulo e distancia do obstaculo
relativo ao robd, informacao adquirida através do sensor laser Hokuyo. O parametro
a traduz a inclinagao da curva exponencial na aproximagao ao obstéaculo, foi definido

apods algumas experiéncias como 0.9.

O collision avoidance comporta-se como um behavior independente com fungao
unica de evitar e contornar os obstaculos. A figura 7.20 reforga esta nogao estando
em falta condigao de transigao de saida deste behavior, originando o comportamento

ilustrado.
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Figura 7.20: Collision avoidance sem transi¢ao de behavior.

A figura 7.21 apresenta o comportamento alcancado na evasao a obstaculo presente
na faixa de rodagem, cenério tipico presente na prova ADC. A figura apresenta
sobreposicao do path resultante desta manobra com robd em fase de execucao da

mesma.

Figura 7.21: Collision avoidance

A figura 7.22 demonstra manobra de evasao sobre diversos obstéculos presentes na
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faixa de rodagem. Apos identificacdo do obstaculo na trajetoria do robd, o behavior
para manobra de evasdo nao é condicionado pelo formato, dimensao ou tipo de
obstaculo. Esta valéncia permite que este behavior seja utilizado nos mais variados

cenéarios, com utilidade em contextos ADC-FNR.

Figura 7.22: Collision Avoidance com diversos obstéculos.
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Capitulo 8

Conclusoes

O trabalho realizado nesta dissertacao providencia a comunidade um conjunto de
ferramentas e solugdes enquadradas nos desafios propostos da Prova de Condugado Autd-
noma, do Festival Nacional de Robética.

Foi proposto e desenvolvido um ambiente de simulagdo com elevado detalhe e fun-
cionalidade, uma solucao que permite melhor capacitar interessados a competir nesta
prova. O simulador promove o estudo e validagdo de desenvolvimentos para os desafios
desta competigao, enderegando topicos da robdtica como a Localizagao, Controlo e Visao
Computacional.

O realismo alcancado em termos visuais, a interagao e dinamica do simulador cumpre
amplamente os objetivos delineados. Parte do trabalho desta dissertacao e com destaque
para o ambiente de simulagao, foram alvo de publicagao cientifica na conferéncia RIE
2019 [95] no artigo Teaching Robotics with a Simulator Environment Developed
for the Autonomous Driving Competition, disponivel em [96].

Esté presente nesta dissertagao a exposicao dos conceitos tedricos subjacente aos filtros
probabilisticos, a explicagao prossegue para o algoritmo do filtro de Kalman linear (KF)
e estendido (EKF). O modelo do sistema é parte integrante do modulo de localizagao, o
modelo diferencial e relagdo com modelo unicycle é apresentado neste trabalho e traduz
a cinematica do rob6 Pioneer-2dx utilizado em simulagao.

A implementagdo do moédulo de localizagdo encontra-se detalhado neste trabalho e
determinou um conjunto de outros desenvolvimentos e acgdes necessarias. O modelo de

observagoes em particular, exigiu:

e Calibragao do sistema de visao;
e Implementacao de algoritmo para gerar imagem IPM;
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Algoritmo para identificacao das faixas de rodagem,;

Relacionar objetos da imagem (pixeis) com distancias ao robd no Mundo (m);

Inclusao de rede neuronal YOLO-v2;

e Preparacao de setup e treino da rede neuronal para identificacdo da passadeira.

O modulo das observagoes carece contudo de desenvolvimentos adicionais para refi-
namento do processo e diminuicao da incerteza na projecao das landmarks observadas.
Em alternativa, as observagoes foram simuladas com incerteza na medida pela inclusao
de ruido Gaussiano.

A performance do filtro é avaliada na estimacdo da posicdo do robd, com grande
aproximagcao ao estado real o que valida a estratégia e implementacgao realizada.

Duas abordagens para controlo do movimento do rob6 sao enderecadas para execugao
do percurso, um Path Tracking e Path following avaliados sobre diferentes condigoes de
velocidade.

O modulo Collision Avoidance foi demonstrado perante diferentes configuragoes de
obstaculos, testado com auséncia de colisoes e resposta adequada na transicao entre beha-
viors. A solug@o é robusta e vidvel para implementacao pratica. Para aplicacao deste
controlador na zona de obras da prova ADC, o médulo de percecao do LiDAR carece de
desenvolvimentos adicionais que se enderecam para trabalhos futuros.

Para trabalho futuro, prevé-se a portabilidade das solu¢oes enderegadas nesta disser-
tagdo numa solucao real de robd, avaliando comportamento em condigoes reais compa-

rativamente & simulagao.
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