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"A palavra convence, o exemplo arrasta."

(Lair Ribeiro)



Resumo

Sistemas anti-colisao sdo baseados na percep¢do e estimacdo da pose do robdo moével
(coordenadas e orienta¢do), em referéncia ao ambiente em que ele se encontra. A detec¢do
de obstaculos, planejamento de caminhos e estimagdo da pose sdo fundamentais para
assegurar a autonomia e a seguranca do robd, no intuito de reduzir o risco de colisdo com
objetos ou pessoas que dividem o mesmo espago. Para isso, o uso de sensores RGB-Ds, tal
como o Microsoft Kinect, vem se tornando popular nos ultimos anos, por serem sensores
relativamente precisos e de baixo custo. Nesse trabalho nds propomos um novo algoritmo
anti-colisdo 3D baseado no método de Campo Potencial Artificial, que é capaz de fazer
um robd moével passar em espagos estreitos, entre obstdculos, minimizando as oscilagdes,
que € uma caracteristica comum desse tipo de método, durante seu deslocamento. Foi
desenvolvido um sistema para plataforma robdética *Turtlebot 2°, o qual foi utilizado para

realizar todos os experimentos.

Palavras-chave: Sistema anti-colisdio 3D, campo potencial artificial, robé6 mdvel,

kinect.
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Abstract

Anti-collision systems are based on sensing and estimating the mobile robot pose (co-
ordinates and orientation), with respect to its environment. Obstacles detection, path
planning and pose estimation are primordial to ensure the autonomy and safety of the
robot, in order to reduce the risk of collision with objects and living beings that share
the same space. For this, the use of RGB-D sensors, such as the Microsoft Kinect, has
become popular in the last years, for being relative accurate and low cost sensors. In
this work we propose a new 3D anti-collision algorithm based on Artificial Potential
Field method, that is able to make a mobile robot pass between closely spaced obsta-
cles, minimizing the oscillations during the cross. We develop our Unmanned Ground

Vehicles (UGV) system on a *Turtlebot 2’ platform, with which we perform the experiments.

Keywords: 3D anti-collision system, artificial potential field, mobile robot, Kinect.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo € introduzido a motivacgao por tras desse trabalho sobre o desenvolvimento de
um sistema anti-colis@o utilizando um método de campos potenciais artificiais 3D. Este capi-
tulo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo 1.1 contextualiza e apresenta a motivacao
do trabalho descrito nesse documento, a Secao 1.2 mostra o objetivo geral e os objetivos es-
pecificos que guiaram este trabalho, a Se¢do 1.3 apresenta a metodologia utilizada, a Secao
1.4 aborda a publicacdo em conferéncia do trabalho desenvolvido, e por fim, a Secdo 1.5

apresenta a estrutura desse documento como um todo.

1.1 Contexto e Motivacao

Atualmente, robds moéveis tém sido desenvolvidos para diferentes aplicagdes [1] [2] [3] [4]
[5], tais como: vigilancia, defesa, resgate, health care mével, controle de fronteiras, suporte
a producio agricola, entretenimento, entre outras. Entretanto, existe uma variedade de poten-
ciais aplicacdes ainda inexploradas. Um dos principais problemas referente a robds moveis
autonomos € a capacidade de mover-se de forma segura, entre obstdculos, evitando a colisdo
com qualquer tipo de objeto ou pessoas, tal desafio envolve outros sub-problemas como de-
teccao de objetos, estimac¢do da pose (coordenadas e orienta¢ao) do robd ao longo do tempo
e planejamento de caminhos.

Quanto a deteccdo de obstdculos em um ambiente onde o robd atua, existem duas di-
ferentes abordagens que sdo comumente adotadas [6] [7] [8]: uma é acoplar o sensor ao

robd, num esquema de detec¢do embarcada, e a outra alternativa de abordagem € usar um ou
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mais sensores espalhados dentro do préprio ambiente ou um sistema de percep¢ao hibrida
citenascimento2013 [9] [10]. Para detec¢do embarcada, existe um range de sensores (como
sensores RGB-Ds - exemplo: Kinect; cameras, lasers, LIDARSs, sonares, etc.) adequados
para dar ao rob6 alguma informacdo sobre o ambiente. Um outro desafio fundamental para
0s robds autdbnomos € conseguir estimar a sua pose no espago, periodicamente. Isso é im-
prescindivel para que o robo saiba sua posicdo atual, e assim, estimar a distancia dele em
relacdo ao alvo (local de destino) e qual caminho tomar. Isso pode ser obtido com um es-
quema de detec¢do embarcada através do método dead reckoning [6] que utiliza os dados
dos odometros (encoders) ou do sensor Kinect (através do método odometria visual) [11].

H4 uma grande variedade de métodos que podem ser adotados para o desenvolvimento
de sistemas anti-colis@o, em conjunto com planejadores de caminho, que sido explorados na
literatura. Como exemplos, podemos citar o escape tangencial [9], detec¢do de cantos [12],
grade de ocupacio [13], campo potencial artificial [14; 15; 16; 10], e For¢a Virtual e Campo
Virtual [13].

Em especial, o método de campo potencial artificial (CPA) se destaca pelo fato de ser
relativamente simples de ser implementado, eficiente, rapido e preciso para a maioria das
aplicagdes relacionadas a sistemas anti-colisdo. Contudo, o método tradicional de campos
potenciais normalmente sofre com problemas associados a minimos locais, os quais geram

restri¢des, como:

1. Alvo inacessivel;
2. Impedimento de passagem entre obstaculos proximos;
3. Oscilagdes na presenga de obsticulos;

4. Oscilacdes em passagens estreitas.

Para melhor entendimento, consideraremos o alvo como destino final do trajeto do robd,
e quando tratamos de oscilagcdes em passagens estreitas, podemos tomar como exemplo o
caso em que o rob0 precise passar por um corredor estreito.

Esse trabalho apresenta um sistema anti-colisdo 3D baseado num método de campos
potenciais artificiais modificado, o qual soluciona trés problemas tipicos encontrados no mé-

todo tradicional de CPA: Impedimento de passagem entre obstaculos préximos, oscilagdes
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na presenca de obsticulos, e oscilagdes em passagens estreitas. A deteccdo de obstaculos
¢ feita via informagdo visual, imagens RGB-Ds (RGB - informacdo de cores, mais D’ do
inglés depth, referente a informacdo de profundidade obtida pelo sensor de infra-vermelho
embarcado no Kinect) capturadas e processadas em forma de nuvem de pontos utilizando
a biblioteca Point Cloud Library (PCL). Entre os diversos algoritmos da PCL, para esse
trabalho usamos Os filtros VoxelGrid e Passthrough, o que nos permite diminuir o custo
computacional e limitar o campo de visdo do Kinect apenas as dimensdes de nosso interesse,
respectivamente.

Foi implementado o método proposto nesse trabalho e realizado todos os experimentos
utilizando um rob6é mével terrestre chamado ’Turtlebot 2°, o qual é uma plataforma de baixo
custo — mostrado na Figura 1.1. Para que o robd possa perceber o ambiente, em que ele
estd inserido, e detectar obsticulos, o *Turtlebot 2’ tem um sensor Kinect acoplado a sua
estrutura, permitindo assim que ele calcule sua distincia até os obstdculos encontrados na
cena. Para calcular sua pose utilizamos apenas os dados advindos dos oddmetros (acoplados
as suas rodas) e bussola interna, o que nos possibilita a estimagdo de seu deslocamento ao

longo do tempo através do método dead reckoning [6].

| -
\pﬁézr.‘ '

Figura 1.1: Turtlebot 2.

A ideia de criar e aperfeicoar mdquinas capazes de substituir os seres humanos em tra-

balhos complexos, ja ndo é uma exclusividade dos filmes de ficcdo. Sistemas robodticos
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autdbnomos sdo desenvolvidos para realizar tarefas de alta periculosidade, que exijam execu-
tar movimentos repetitivos, sem sofrer com fadiga, ou um alto grau de precisdo. Contudo,
tais sistemas robodticos devem ser capazes de executar tarefas sem oferecer perigo ao am-
biente em que estdo inseridos, nem a objetos e/ou pessoas. Por isso, € muito importante o
desenvolvimento de sistemas anti-colisdo mais eficazes, seja qual for a drea de interesse em
que esses robos sdo empregados.

Entre os métodos de planejamento de rotas existentes, 0 método de campos potenciais
artificiais € utilizado por ser uma estrutura simples, de baixo custo computacional (o que é
uma restri¢ao de sistemas de tempo real) e de facil implementacdo, além de obter resultados
satisfatorios. Porém, esse método sofre com algumas limitagdes, como: 1) impedimento de
passagem entre obstdculos proximos; 2) oscilagdes na presenga de obstaculos e 3) oscilacdes
em passagens estreitas. Por este motivo, nesse trabalho, propomos um método de campos
potenciais artificiais modificado que ataca os trés problemas mencionados.

Para tal, utilizamos uma nuvem de pontos ao invés de um mapa de profundidade, por
apresentar por inteiro as informacdes do campo de visdo do sensor Kinect. Para o nosso
algoritmo € fundamental obter apenas as informagdes pertinentes de uma regido do espaco
delineada, criando uma espécie de "foco". O intuito € diminuir a quantidade de pontos da

nuvem, sem interferir no funcionamento do algoritmo de campos potenciais artificiais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Diante do contexto apresentado, o objetivo desse trabalho € apresentar o desenvolvimento de
um sistema anti-colisdo baseado no método de campos potenciais artificiais modificado para
auxiliar a navegacdo robdtica em ambientes internos, que seja capaz de evitar a colisdo do
robd com quaisquer obstdculos (estdticos e/ou dindmicos) apartir da detec¢cdo dos mesmos

em uma nuvem de pontos obtida em tempo real através do sensor RGB-D Kinect.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancgar o objetivo geral descrito, alguns objetivos especificos precisaram ser atingidos:
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1. Propor um campo potencial artificial modificado capaz de solucionar os problemas
usuais de CPA, como oscilacdes em passagens estreitas, oscilagdes na presenca de

obstaculos, e impedimento de passagem entre obstaculos proximos;

2. Implementar a metodologia de CPA proposta, utilizando odometria mecanica (método

"dead reckoning’) e detec¢do visual de obstdculos;

3. Validar a metodologia de CPA proposta de forma extensiva, porém ndo exaustiva, em

cendrios tipicamente problemdticos para os CPA usuais.

4. Fomentar ferramentas de cédigo aberto.

1.3 Metodologia

A metodologia do presente projeto de mestrado propde desenvolver uma pesquisa composta
de uma revisdo bibliogréafica sobre o tema de pesquisa, a qual visa explorar a proposi¢ao e
evolucdo de novos métodos e andlises que contribuiram para o desenvolvimento cientifico e
académico num importante campo do conhecimento que, embora seja desenvolvido, carece
de melhores resultados, no que se trata de manipulag¢do de dados visuais 3D. Os fundamen-
tos tedricos sdo de grande importancia pois deve-se possuir um forte embasamento para a
pesquisa se desenvolver de forma satisfatoria. Os resultados dessa pesquisa foram obtidos
através de experimentos realizados em um ambiente real e indoor visando a identificacdo,
através da prética, de possiveis problemas que dificultam o sucesso da missdao do robd - de
chegar ao alvo (destino) sem colidir com quaisquer obstaculos da cena. A obten¢do do mo-
delo matematico foi baseada na revisao bibliogréfica e na adequagdo do tema considerado, e

a andlise dos dados foi feita com base nos logs do robd *Turtlebot 2°.

1.4 Publicacoes Relacionadas

Esse trabalho foi aceito como "A 3D anti-collision system based on Artificial Potential Field
Method for a mobile robot"na ICAART 2017 - 9a Conferéncia Internacional de Agentes e
Inteligéncia Artificial, que acontecerd entre os dias 24 e 26 de fevereiro de 2017 na cidade

de Porto, em Portugal.
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1.5 Estrutura da Dissertacao

A organizagdo dos capitulos segue uma ordem légica, o que permite uma melhor compre-
ensdo de cada assunto apresentado aqui. Para tanto, o trabalho estd organizado da seguinte
forma:

No Capitulo 2 € apresentado alguns dos algoritmos de planejamento de rotas e seu fun-
cionamento.

No Capitulo 3 € abordado os trabalhos relacionados ao tema.

No Capitulo 4 mostramos a metodologia proposta para construcao do sistema anti-colisdo
com base no método de campos potenciais artificiais.

No Capitulo 5 € apresentado os experimentos realizados e € feita uma andlise dos resul-
tados obtidos.

Por fim, no Capitulo 6 € apresentado a conclusdo deste trabalho juntamente com as pers-

pectivas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os principais conceitos relacionados a aos métodos utilizados para
constru¢do de um sistema anti-colisdo. Métodos de localiza¢do de robds ndo sdo o foco
deste trabalho, porém, para realizar os testes, admite-se que o método de odometria meca-
nica nao sofre com ruidos, as rodas do rob6é conseguem executar movimentos circulares de
raio r perfeitos, que ndo sofrem com derrapagens, resultando num movimento sem quais-
quer interferéncias. Neste capitulo, a Secdo 2.1 apresenta uma sintese sobre a composicao
de um sistema anti-colisdo e quais as possibilidades existentes, a Secdo 2.2 aprofunda-se
na discussdo sobre métodos de planejamento de rotas e aborda o funcionamento do método
de campos potenciais artificias, enquanto a Secdo 2.3 apresenta o método de localizacdo do
rob0 necessario para monitorar seu deslocamento, por fim, na Se¢do 2.4 faz-se uma introdu-
¢do ao framework ROS, base pra o desenvolvimento do sistema anti-colisdo proposto nesse

trabalho.

2.1 Sistemas anti-colisao

Um sistema anti-colisdo baseia-se em duas principais frentes: planejamento de rotas e loca-
liza¢do do robd [7] [9] [17]. O foco desse trabalho estd na discussdo sobre planejamento de
rotas, embora a localizacdo do rob6 através do método de localizacdo relativa (do inglés -
dead reckoning), chamado odometria mecanica, seja necessdria para realizar os experimen-
tos reais, além de também ser abordado nesse capitulo.

Como citado anteriormente, hd diversos métodos na literatura, que tratam do tema pro-
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posto nesse trabalho, como por exemplo: escape tangencial [9], detec¢do de cantos [12],
grade de ocupacio [13; 18], A* [19; 20; 21; 22], campo potencial artificial [14; 15; 16;
10], Forga e Campo Virtuais [13], entre outros.

A decisao de qual método adotar para o desenvolvimento do sistema anti-colisao depende
da topologia do espago de configuracdo, ou seja, da dimensdo em que o robd atua (2D ou
3D), da dinamicidade do ambiente, de quais tipos de obstidculos podem ser encontrados na
cena, e até mesmo de como esta montado o sistema de sensoriamento (embarcado no robo

e/ou externo).

2.2 Planejamento de rotas

Em sistemas anti-colisdo, o planejamento de rotas € essencial na tomada de decisdo do robd
quanto a direcdo a ser seguida, de acordo com o alvo (destino) que ele estd buscando.

Alguns trabalhos divergem sobre a interpretacao das nomenclaturas, como: planejamento
de rota / planejamento de caminho, e planejamento de trajetéria. O planejamento de rota ou
caminho preocupa-se exclusivamente sobre qual caminho tomar, desviando dos obstaculos
mas procurando o alvo, enquanto o planejamento de trajetéria também considera o tempo
gasto durante o deslocamento do robd para realizar o cdlculo.

Para fins de melhor compreensdo, iremos utilizar a nomenclatura "planejamento de rota",
pois aqui ndo levamos em conta o tempo para realizacio de tarefas.

Os algoritmos de planejamento de rotas podem ser divididos em duas principais cate-
gorias []: 1) de questionamento tnico e 2) de miltiplos questionamento. A diferenca entre
eles é que o primeiro tipo ndo faz nenhum pré-processamento do espaco de configuracdes e
a cada requisi¢do o planejador faz a representacdo necessaria do caminho para decidir por
onde seguir. Ao contrario disso, os algoritmos de multiplo-questionamento trabalham com
uma representacao global do espago de configuracdes.

As principais vantagens e desvantagens atreladas as duas categorias mencionadas, sao:

e 0 tipo questionamento Unico, embora leve mais tempo para processar € tomar uma de-
cisdo sempre que hd um questionamento, permite uma melhor adaptagdo a ambientes

dinamicos.
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e multiplo questionamento - precisa de mais tempo para criar a representacao global
inicial, o que, por outro lado, diminui o tempo de processamento de questionamento
posteriores que sdo rapidamente solucionado, tipicamente adotado para o desenvolvi-

mento de sistemas que atuem em ambientes de trabalho estaticos.

Uma outra classificacdo dos métodos de planejamento de rotas ainda pode ser feita no que
se diz respeito a utilidade, em deterministico ou probabilistico. Dado a configuragdo inicial
e final, os planejadores deterministicos retornam a mesma rota, enquanto os planejadores
probabilisticos podem retornar rotas diferentes [23].

Cada tipo apresenta caracteristica que sdo positivas e outras negativas, exemplo:

e planejadores deterministicos exigem um esforco computacional maior, porém tem re-

sultados e comportamento previsiveis, além de serem de ficil depuragdo.

e planejadores probabilisticos sao mais eficientes por tratarem parte do espago de confi-
gura¢cdo como amostras, o que diminui o tempo de execucdo, mas ndo se pode prever

que rota o robd tomara.

O algoritmo A* é um exemplo de planejador de rotas deterministico. Enquanto, os algo-
ritmos de Grade de Ocupagio [13; 18], Légica Fuzzy [7; 24] sdo do tipo probabilistico.

Alguns trabalhos envolvem a constru¢ao de algoritmos hibridos baseado nos tradicionais
planejadores de rotas j4 existentes, como A* e Campos Potenciais. Nesse caso, a ideia
principal por tras disso é encontrar uma solucdo capaz de garantir que o robd atinja 0 minimo

global sem aumentar o custo computacional.

2.2.1 Campos Potenciais Artificias

O método de campos potenciais artificias (CPA) foi inicialmente proposto por Khatib [2],
desenvolvido originalmente para contorno de obstaculos, aplicdvel quando ndo se dispde de
um modelo a priori dos mesmos, mas séo percebidos on-line [23].

Algoritmos que utilizam esse tipo de método (campos potenciais artificiais) sdo de ques-
tionamento Unico, deterministico, ideais para aplicacdes de tempo real em ambientes dina-

micos.
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Algoritmos de CPA representam o robé como sendo uma particula que sofre influéncia
de forcas que as guiam automaticamente até o alvo, ou seja o destino final. Os obstaculos
encontrados no ambiente inferem uma forca repulsiva (ver Figura 2.1), afastando o robd,
enquanto o alvo induz uma forga atrativa (ver Figura 2.2), puxando o robd em sua direcao
até sua posicdo. A forca resultante € quem desenha o caminho por onde o robd ird passar, ou
seja, determina a dire¢do e também a velocidade do robd (ver Figura 2.3).

Dado o espaco de configuracdo tridimensional do robd composta pelas coordenadas ’x’
e 'y’ (da posi¢do do robd) mais a informacgado de theta (sua orientacdo), obtemos a chamada
pose. Sabendo qual a pose inicial g e final gy2m da rota desejada para o robd, temos definido

a funcdo potencial como sendo:

U(q) = Uat(q) + Urep(q) (2.1)

onde U, (q) representa o potencial atrativo e U,.,(¢q) o potencial negativo. Assim, o prin-
cipio do planejador de rotas baseado em fungdes potencias consiste em calcular o movimento

do robd a partir das forgas de atragdo e repulsdo que nele atuam [23].
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Figura 2.1: Gradiente do potencial de repulsdo.

As forgas de atracdo e repulsdo sao responsaveis pela construcao de um gradiente descen-
dente, essas forcas atuam como forgas gravitacionais que fazem com que o robd se desloque

numa velocidade variante, como uma bola arremessada dentro de uma "tigela"(como mostra
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Figura 2.3: Gradiente do potencial resultante.

a Figura 2.4). A forca resultante, para construcao de tal gradiente, é calculada da seguinte

maneira:

f = far + frep (2.2)

A Figura 2.4, extraida do video "Artificial Potential Field Approach in Robot Motion
Planning"[25] ilustra o campo potencial resultante da soma dos campos atrativo e repulsivo.

Esse campo resultante gera uma for¢a que guia o robo pelo espaco, fazendo-o movimentar-se
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Figura 2.4: Exemplo de gradiente descendente.

entre os obstadculos em direcao ao alvo enquanto a for¢a resultante for maior que zero ou um
limiar especifico. Geralmente € definido um limiar no cédlculo da forca resultante para evitar
problemas quanto a discretizacdo. Esse método é capaz de evitar a colisdo do robé com os
obstaculos, além de possibilitar um deslocamento suave do robd [23].

A grande maioria dos trabalhos adotam a distincia euclidiana para calcular o quao dis-
tante estd o robo dos obstaculos. No entanto, para este trabalho foi utilizado o cdlculo da
distancia rectilinea, popularmente conhecida por distancia de manhantan.

Como serd demonstrado por essa dissertacdo, essa mudanga, aparentemente simples, faz
com que o robd consiga passar por espagos estreitos, em corredores formados por obstaculos
proximos, e até mesmo por baixo de mesas que tenham sua altura maior do que a do robo.

No célculo da forga repulsiva, quanto mais proximo o obstaculo estiver do robd, maior
serd a sua participacdo na forca resultante. Por isso, o algoritmo possibilita o trafego do
robd sem problemas com oscilagdes entre obstdculos num ambiente desorganizado, ou seja,

repleto de obstdculos. A adocdo do método da distancia de manhattan € uma alternativa ao
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tradicional método euclideano utilizado para calcular a distancia entre o robd e os obstaculos.

Neste trabalho apresentamos uma abordagem que, diferentemente dos trabalhos relacio-
nados ao tema aqui abordado, baseia-se no uso de informagdes 3D, sem que seja necessario
qualquer conversao desses dados para dimensao 2D, o que geralmente ¢ feito com intuito de
diminuir o custo computacional, e assim, obter uma resposta em tempo real que permita o
robo moével deslocar-se sem colidir com os obstaculos encontrados na cena.

Ao invés disso, aplicamos o método de campo potencial artificial sobre uma nuvem de
pontos 3D obtida pela PCL (Point Cloud Library). Porém, o uso desses dados tridimensi-
onais requer um elevado custo computacional, o que impossibilita o sistema responder ...
processamento.

A solucdo € aplicar filtros que possam diminuir o nimero de pontos da nuvem e apli-
car métodos que melhor definam quais pontos tem maiores chances de representar algum
obstaculo diante do robd. Isso faz com que...

e a distancia de manhattan...

Contudo, a forca repulsiva desses pontos sera alta.

Contudo, existem algumas limitacdes atreladas ao tradicional método de campos poten-
ciais que acabam ndo garantindo o €xito da missdo - do robd chegar ao destino final sem
colidir com quaisquer obstaculos ao longo do percurso. Esses problemas ocorrem quando,
por exemplo, o robd se encontra na cavidade de algum obstdculo ndo convexo ou outras si-
tuacoes que facam com que a forcga resultante seja igual a zero (nula). Enfim, o método de
campos potenciais sofre com a possibilidade de ficar preso a minimos locais.

Para contornar os problemas comuns desse tipo de método, alguma técnicas sdo normal-
mente utilizadas, como: fazer passeios aleatorios (do robd) até encontrar uma saida, uso de
campos harmonicos [26] [27], ou ainda encontrar fungdes potenciais que resultam em um

tinico minimo global [10], ou seja, na configuragio final.

2.3 Localizacao de robos moveis

O problema da localizacao de um robd mével consiste basicamente em estimar sua pose atual
(coordenadas de posi¢do e orientagdo) e comparar isto a um referencial fixo, geralmente o

ponto de partida (inicializag¢do do sistema). Os métodos de localizacdo existentes podem ser
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classificados em trés categorias: Localizacdo Relativa (do inglés - dead reckoning), Locali-
zagao Absoluta e Fusdao de Multi-sensores que seria nada mais que a jun¢ao de métodos das
duas primeiras categorias [6].

A Localizacao Relativa baseia-se na informacao sobre localiza¢des em instantes anterio-
res, onde as medidas se deduzem por integracdo, e pode ser feita de duas maneiras: através
do método de Odometria (Mecanica e/ou Visual) ou Navegagao Inercial. O método de odo-
metria determina a localizacdo pela integracdo incremental do movimento das rodas através
de sensores embarcados nelas chamados oddmetros (do inglés - encoders). Com isso, € pos-
sivel estimar o deslocamento linear e a orientagcdo do robd, enquanto a navegacao inercial
baseia-se na informacdo oriunda apenas de giroscopios e acelerdmetros - que sdo capazes de
medir a orienta¢do e a aceleracdo [6].

Diferentemente dos métodos de Localizacao Relativa, a Localizagcdo Absoluta nao de-
pende de localizagOes previamente calculadas derivadas de integracdes, mas sim, deriva de
uma medicdo direta, e pode ser obtida de trés formas: Fardis Ativos, Marcas no ambiente
(naturais ou artificiais) e Mapas [28]. Como exemplo de Fardis Ativos podemos citar dis-
positivos que utilizam um processo de triangulagdo para inferir uma localizacdo, o Global
System Position (GPS) € um caso. J4 o método de "Marcas do ambiente"trabalha com mar-
cas que podem ser naturais (portas, janelas, quinas, luz no teto, etc.) ou artificiais (QR-Code,
figuras geométricas coloridas, etc.). Por fim, um método popular para inferir sobre a locali-
zagdo do robd € o "Mapas", onde medi¢des obtidas de dados dos sensores sdo comparados
com os dados de um mapa prévio [6].

Para esse trabalho foi adotado o método de odometria mecanica por ser de facil e ra-
pida implementacdo utilizando o *Turtlebot 2’ para realizar os experimentos do sistema anti-

colisdo baseado em campos potenciais artificiais.

2.3.1 Odometria mecanica

A Odometria Mecanica funciona com base na integragcdo incremental dos dados advindos dos
sensores de odometria (encoders) que sao acoplados as rodas do robo, com isso, é possivel
calcular o seu deslocamento ao longo do tempo.

O principio do funcionamento dos odometros € a transmissao de luz, de um LED para um

foto sensor, através de um disco perfurado que, por meio da frequéncia de pulsos gerados, é
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possivel calcular a velocidade de rotacdo da roda, e assim, medir o deslocamento do rob6 no
espago [6]. A Figura 2.5 apresenta um odémetro real (a) e seu esquema interno (b) extraida
de [29] e [30] respectivamente. A Figura 2.6, extraida de [6], ilustra de forma simples como

€ composto 0 mecanismo desse sensor.

(@) (b)

Figura 2.5: Oddometro real (a) e seu esquema interno (b).

. foto sensor
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Figura 2.6: Funcionamento do odometro.

Embora esse tipo de sensor sofra com ruidos, ele é amplamente usado em pesquisas
relacionadas a trajetdria de robds moveis, e possibilita a obtengdo de resultados satisfatorios
para o nosso trabalho.

Para ilustrar melhor como esse método funciona na prética, sabendo que para se estimar
a localizagdo de um robd com base na odometria € necessdrio integrar os deslocamentos

incrementais das rodas, tendo um referencial fixo como ponto de partida, consideremos um
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robd que se desloca de forma linear em seu ambiente conforme certa trajetéria (ver Figura

2.7, extraida de [6]), entdo teriamos:

P, =Py + D P, =P +Ds

e

D ' D:

Figura 2.7: Método de localizacdo relativa.

1. F, — ponto inicial em que o robd estd localizado;

2. P} —um ponto qualquer seguinte ao F;

3. P, —aposic¢do final do robd em sua trajetoria;

4. D, — a distancia percorrida do ponto inicial (F,) ao ponto P;;

5. Dy — a distancia percorrida do ponto P; ao ponto final, F.

Como mostra a Figura 2.7, o rob0 sai do ponto inicial (de partida) F, depois ele chega
ao ponto P; em sua trajetéria. O deslocamento realizado P, pode ser deduzido através da
soma de Fy e D;. Continuando sua trajetéria, o robd chega ao ponto P», o qual pode ser
calculado somando-se P, ao novo deslocamento D,. Com isso, a localizacdo final é igual

aos deslocamentos realizados em relagéo a localizacéo inicial [6].

2.4 ROS - Robot Operating System

O ROS - "Robot Operating System’ € um framework de desenvolvimento agil para sistemas
robéticos que visa abstrair o hardware ao méximo, trabalhar com uma colecao de estruturas
de softwares e aumentar a eficiéncia do processo de desenvolvimento [31]. Embora seja

chamado de "sistema operacional”, o ROS nao trabalha com escalonamento, gerenciamento
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de memoria, janela ou processos, entre outras caracteristicas comuns atribuidas aos Sistemas
Operacionais que conhecemos, como Windows, Ubuntu ou Mac OS.

Assim como ROS, existe outros projetos de framework/middleware com o mesmo propo-
sito, como 0 YARD, Orocos e o RD. Hammer [32] faz uma comparacio interessante dessas
ferramentas, no entanto o ROS € o mais popular entre elas.

O ROS € um projeto open source criado pela empresa e incubadora Willow Garage em
2007, oriundo de diversos trabalhos desempenhados por cientistas da Universidade de Stan-
ford em meados do ano 2000 e vem se popularizando rapidamente. A comunidade ROS
conta com cerca de 1.500 participantes em sua mailing list, 5.700 usuarios no férum que
serve para esclarecer duvidas a respeito do desenvolvimento com ROS (com taxa de resposta
acima dos 70 porcento), mais de 3.300 usudrios participam da constru¢do de contetiido na sua
Wiki, além de contar com mais de 22.000 paginas e cerca de 30 edigdes por dia [33].

No GoogleMaps encontramos o mapeamento de 156 institui¢des espalhadas pelo mundo
que contribuiram ou contribuem com o ROS (Figura 2.8) fazendo o upload dos seus re-
positérios de projetos de pesquisa pela plataforma online do ROS e compartilhando seus
resultados para que outras pessoas possam utilizar e acrescentar algo, sempre construindo
novos sistemas mais complexos sobre o que ja foi desenvolvido, abstraindo o funcionamento
de mdédulos feitos no passado. No Brasil, temos apenas dois registros de colaboradores, um
no Rio de Janeiro e outro em Sio Paulo, como mostra o mapa abaixo. [34].

Além disso, € possivel encontrar boa parte da documentacio de projetos desenvolvidos
com ROS para rob6s especificos, os quais sdo listados no site [35]. Entre tantas plataformas
robdticas, faz-se necessario destacar alguns exemplos: Robonaut - da NASA, PR2 - criado
pela Willow Garage e doado, 11 unidades, para os principais centros de pesquisa que desen-
volveram um projeto piloto com diferentes aplicacdes domésticas utilizando esta plataforma
robética, Turtlebot, NAO, Lego NXT, entre outros [1].

O ROS é distribuido sob a licenga BSD [36], o que permite reutilizar projetos abertos
em iniciativas privadas, tendo a liberdade de transformar cdigo aberto em proprietario, por
exemplo, para construcio de novos produtos.

Entre os diversos recursos disponiveis pelo ROS, podemos destacar alguns conjuntos de
estruturas de software utilizados para aumentar a eficiéncia do desenvolvimento de sistemas

robdticos: catkin - um sistema de montagem de software, um compilador; tf - que permite
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Figura 2.8: Mapa da comunidade ROS.

transformar coordenadas de frames diferentes; rosparam - que monitora os parametros do
servidor; rviz - que permite visualizar nuvem de pontos, imagens RGB-D, robds simulados,
etc (ver Figura 2.10); rqt - uma interface grafica (GUI) que permite alterar os parametros
do software em tempo real; entre diversos outros que podem ser encontrados no site do pro-
jeto [37]. Tudo isso para ajudar no desenvolvimento de aplica¢Bes nas dreas de navegacéo,
simulacdo, planejamento de rotas, monitoramento, percep¢ao, controle, etc.

A estrutura funcional do ROS estd baseada na constru¢do de Nodes, que nada mais
sd0 que programas executdveis individuais, que podem publicar (divulgar) ou subescrever
(assinar) para receber informagdes de um determinado tépico. O tdpico € um stream de
mensagem de um tipo definido (inteiro, float, string, etc.), e dessa forma os nodes podem
comunicar-se um com os outros através de um modelo broadcasting, ou seja, I - to - N, um
node pode publicar um tépico que pode ter varios outros nodes subescritos.

Uma outra forma de permitir a comunica¢do entre nodes, é usando ’servigos’. Essa es-
trutura garante transacgoes inter-node sincronas (RPC), como estrutura Cliente / Servidor, no
modelo de comunicagdo ’/ - to - I’, requisi¢ao - resposta. Porém, neste trabalho, adotamos
apenas topicos como meio de comunicagdo entre os nossos nodes. O tépico publicado pelo
node "manhattan"chama-se "distance", ja o topico publicado pelo node "moving"é do tipo

Twist, chamado "move cmd"[38].
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Figura 2.9: Robds com repositérios no ROS.

O ROS permite a programagdo de robos usando as linguagens C++ ou Python. O node
deve ser escrito com apenas uma dessas linguagens, porém nada impede que nodes de lin-
guagens diferentes possam se comunicar, pois a saida € publicada como tépico.

Dois nodes (ROS) principais foram desenvolvidos para a nossa aplicacdo. Um node
chamado "manhattan"é responsdvel pela visdo computacional, captura da imagem RGB-D
(usando Kinect) para transforma-las em nuvem de pontos com ajuda da biblioteca PCL, fazer
filtragem da nuvem, clusterizacao, e por fim, cdlculo da forca repulsiva atrelada a cada ponto
dos obstdculos detectados pelo sistema. Enquanto o node "moving"é responsdvel por definir
os parametros de velocidade do robd, rastrear a posi¢ao (pré-definida) do alvo com base nos
dados advindos dos odometros, além de ser subescrito ao node "manhattan"para calcular a

forc¢a resultante considerando a informagdo sobre obstaculos e calcular a forca resultante.

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo tratou dos principais conceitos relacionados a andlise dos métodos escolhidos

para realizar as tarefas de planejamento de rota e localiza¢do do robd, usando o framework
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ROS, que sdo necessdrias para o desenvolvimento de um sistema anti-colisdo. Foi consi-

derado um estudo dos conceitos e funcionamento para a escolha dos algoritmos para nossa

aplicagdo. No préximo capitulo serd explanado os trabalhos relacionados ao tema dessa

pesquisa.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo apresentamos uma revisao dos principais trabalhos do estado-da-arte relacio-
nados ao tema "sistemas anti-colisdo"aplicados a robds moveis terrestres ou aéreos utiliza-
dos em ambientes indoor. Em seguida, com base nessa revisao, estado-da-arte, para embasar

nossa escolha pelo método de campos potenciais artificias.

3.1 Trabalhos Relacionados

Para evitar colisdes, Tarazona [7] apresenta um sistema anti-colisdo para um pequeno qua-
dricoptero, um veiculo aéreo ndo-tripulado - VANT (ou do inglés, unmanned aerial vehicle -
UAV), capaz de navegar indoor usando um controlador baseado em ldgica fuzzy. O sistema
€ composto por sete sensores, entre 0s quais estdo sensores de ultrassom (sonares) do tipo
HC-SR04 para detectar obstdculos. A localizagdo relativa do rob6 € obtida através do mé-
todo de navegacdo inercial com base nos dados oriundos do conjunto de sensores composto
por: acelerdmetro , giroscopio e sonares. Com os dados obtidos pelo acelerometro € possivel
medir a aceleragd@o nos trés eixos (x, y, z) que indicam a inclina¢do do robd. Essa informagao
¢ utilizada para controlar a velocidade desejada para os quatro atuadores, de acordo com a
distancia em que se encontram os obstdculos, sendo que dois atuadores giram em sentido
horério e os outros dois no sentido anti-contrario, necessarios para manter a estabilidade do
robo aéreo que é de pequeno porte. O sistema também utiliza um filtro para tratar dados
ruidosos, chamado filtro de Kalman. Assim, € possivel obter resultados mais precisos, in-

clusive, o filtro de Kalman € utilizado neste trabalho para identificar qual sensor, dentre o

21
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conjunto de sensores do VANT, tem maior acurdcia. Isso é percebido quando o sistema sofre
algum tipo de interferéncia externa.

Santos [9] propde um estudo de caso de uma estratégia anti-colisdo baseada em uma
abordagem de escape tangencial, onde um VANT, Ar Drone 2.0 da Parrot, pode tomar um
dos varios caminhos possiveis para escapar do perigo eminente de uma colisdo. Esse "es-
cape'pode ser lateral e/ou vertical ou tangentes. Também € apresentado um ambiente virtual
que simula o deslocamento do robd enquanto um VANT real executa o algoritmo simulta-
neamente. Para rastrear o robd, usa-se um sensor RGB-D Xtion Pro Live da Asus instalado
no ambiente indoor, um IMU (Inertial Measurement Unit), um laser Sick 1.200 e um sonar
HC-SR04 onboad embarcados no quadricoptero. Os dados de cada sensor passa por um Fil-
tro de Informacdo Local (FIL), o que € essencialmente um Filtro de Kalman (FK) que pode
estimar a posi¢ao dos obstaculos dindmicos e do proprio robd. Depois, esses dados passam
através de um novo filtro, um Filtro Decentralizado de Informag¢do (FDI), que é responsavel
por fundir todos os dados do sistema de sensores (todos os sensores) para obter um resultado
com maior acurécia. A localizagdo do robd € feita por um sistema supervisor, que utiliza um
controlador de posi¢do ndo-linear com o objetivo de guiar o robd com base em sua localiza-
¢do atual, tendo como referéncia os dados obtidos pelo sensor RGB-D Pro Live instalado no
teto do ambiente, o que garante que o robo alcance o minimo global.

O trabalho de Elfes [13], engenheiro brasileiro que trabalha no laboratério de propulsdo
a jato da NASA, apresenta um método chamado "grade de ocupacdo'capaz de construir
um mapa 2D do ambiente com base nas informagdes obtidas através de um conjunto de
sensores de ultrassom (sonares). Uma grande vantagem de usar esse tipo de sensor é que
ultrassons requerem um baixo custo computacional para construir mapas densos capazes de
prover informacdes seguras que auxiliam o sistema de navega¢do do rob6. O método de
grade de ocupacdo aplica uma grade virtual sobre uma determinada regido, visivel ao sensor,
dividindo a mesma em células num formato de cone (na frente do sensor) e depois calcula a
probabilidade de cada célula estar ocupada ou nao por qualquer obstdculo. O sistema retorna
um valor que representa o status da célula, que podem ser: ocupada ou vazia. O resultado é
um mapa bi-dimensional do ambiente, um bitmap, que permite que o robd se mova de forma
segura sem colisoes. Esse € um método geralmente utilizado para fins de mapeamento e

navegacdo de robds que atuem em ambientes desconhecidos e desestruturados.
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Nesse mesmo sentido, Hornung [1] propde uma combinagio de representagdes 2D e 3D
utilizando uma estrutura de dados octree da PCL para desenhar uma grade de ocupagdo e
assim criar um novo método para robés humanoides, o qual € chamado de ’2.5D’. O foco
desse trabalho € apresentar uma nova solu¢do que ataque o problema comum aos sistemas
de navegacdo tradicionais baseados em um mapa de grade de ocupagao 2D projetado a partir
de uma representacdo 3D do ambiente, por causa da eficiéncia. Essa solu¢cdo impede a na-
vegacdo do robd proéximo a objetos em situacdes onde as configuragdes 3D projetadas estdo
setadas como "4rea de colisao"dentro de uma grade de ocupagdo (mapa de ocupacio) 2D,
mesmo ndo havendo risco real de colisdo do robé com qualquer obstiaculo no ambiente 3D.
O método hibrido (2D e 3D) permite que o robé PR2 se desloque num espago desorgani-
zado sem colidir sua base ou manipuladores com quaisquer obstdculos, além de garantir a
manipulacdo de objetos sobre uma mesa tendo a real ideia de espaco em que pode atuar.

Souza [18] defende uma abordagem baseada num sistema stereo de cAmeras (duas ciAme-
ras) que geram uma grade de ocupacao considerando a elevagdo da superficie (Occupancy-
Elevation Grid - OEG), a partir da percep¢do do mundo real 3D, para constru¢ido de um mapa
2D. A estrutura resultante da aplicacdo do método € chama-se "2 e meio D", que consiste
numa grade de ocupac¢do 2D mais o dado sobre a elevagdo do terreno e sua variacdo dentro
da célula. Tal sistema de percepc¢do auxilia o sistema de navegacdo do robd mével Pioneer
3-AT. Esse método permite que o robd possa tomar uma decisdo mais acertada quanto a ten-
tar atravessar ou nao uma regido da superficie mais elevada, uma solugdo interessante para
permitir o trafego de robds em ambientes externos, desestruturados e imprevisiveis, assim
como em exploragdes planetarias.

Ja o trabalho de Hart [39] de 1968 propde um algoritmo, hoje conhecido por, A*. Tal
algoritmo é capaz de encontrar a rota de menor custo e de forma 6tima. Ele percorre um
grafo de vértices do inicio ao fim e retorna a melhor rota possivel. Esse método surgiu
através de uma combinagdo de aproximagdes heuristicas como do algoritmos Best-first e da
formalidade do Algoritmo de Dijsktra. No entanto, essa solu¢do tem um custo computacional
relativo elevado, ja que se faz necessdrio ter informacgdes prévias sobre o ambiente para
permitir ao algoritmo calcular todas as possiveis rotas e retornar o melhor resultado.

Uma das primeiras abordagens sobre algoritmos de planejamento de rotas foi proposta

por khatib [2], baseada no método de campo potencial artificial (CPA), empregado em sis-
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temas anti-colisdo para manipuladores e robos méveis. Basicamente a ideia € utilizar uma
fungdo potencial similar ao conceito fisico de potencial eletrostatico. O método de CPA ¢
simples e eficaz, consiste de forcas de atracdo e repulsdo que fazem o rob6 se mover no
espaco. O alvo (destino final) do robd exerce uma forca de atragcdo, enquanto os obstacu-
los exercem uma forga repulsiva. Assim, a forca resultante (forga atrativa + forca repulsiva)
guia o robd até seu destino final contornando os obstaculos que obstruem o caminho de forma
automdtica. O método foi implementado no sistema COSMOS para um robd manipulador
Puma 560 usando sensoriamento visual. O grande desafio superado por Khatib foi imple-
mentar um algoritmo capaz de realizar tarefas em tempo real, evitar a colisdo com obstéculos
estdticos e dinamicos.

Similar a isso, Hwang [14] atribui uma fungio potencial a cada obstaculo para identificar
a chance de colisdo com um rob6 mdvel, onde obstidculos podem ser representados por su-
perficie ou volume. Para evitar a colis@o, um descritor global é usado com intuito de ajudar
o robd a encontrar o melhor caminho, sem ou com o minimo de obstdculos possivel, dado a
trajetoria baseada no minimo potencial. Entdo, um descritor local modifica a saida do des-
critor global, com o objetivo de encontrar a melhor rota e orientacido. Caso o descritor local
falhe, tendo informado um caminho que é obstruido por algum obstaculo, o sistema volta a
chamar o descritor global para refazer a rota, e todo processo € repetido.

Khuswendi [3] apresenta um conjunto de algoritmos derivados dos tradicionais métodos
de campo potencial artificial e A*. Um ambiente virtual permite simular o comportamento
de quatro algoritmos: campo potencial artificial, A* 3D, A* 3D hierdrquico e o método
de escape horizontal A* 3D. O objetivo é avaliar cada método e escolher o melhor para
implementar em um VANT de asa-fixa chamado Puna Sriti. Além disso, o trabalho mostra
que o algoritmo A* 3D garante um tempo de resposta menor para encontrar a melhor rota,
quando utiliza uma estratégia de escape horizontal, o que diminui o custo relacionado a
distancia a ser percorrida. O sistema simulado € composto por varios nodes (waypoints) de
uma rota que inferem uma forca de atracdo. Assim, um campo potencial Uy representa os
obstaculos, e um outro campo U, representa todos os pontos (posi¢des).

Bentes [4] propds um planejador global A* para encontrar uma rota livre ou com o menor
numero de obstaculos possivel, além de usar o método de campos potenciais para controlar

a formacdo de enxames de VANTSs autonomos. O algoritmo € testado num sistema de simu-
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lagdao de ambientes 2D e 3D. Um novo parametro referente ao calculo do campo repulsivo
¢ atualizado durante o voo do VANT que refaz a rota, de acordo com os dados de sensores
virtuais espalhados pela formacdo. A simulagdo de ambientes 3D com obstaculos possibi-
lita realizar testes da eficdcia do método anti-colisdo proposto, assistir as possiveis rotas de
escapes verticais dos VANTS e a reorganiza¢ao da formagao do enxame.

Enquanto, Chen [40] apresenta, em um ambiente virtual, um algoritmo 3D de planeja-
mento de caminho para um VANT utilizando um campo potencial artificial melhorado capaz
de evitar a colisdo em ambientes dinamicos, que demonstrou ser rapido quanto a resposta e
de alta precisdo. O algoritmo sana em parte o problema do tradicional método CPA de nao
conseguir alcangar o alvo (destino final), quando este estd proximo a obstaculos. Um limiar
varidvel na funcao da forca repulsiva € acrescentado. Quando a distancia entre o robd e o
alvo € pequena, o limiar faz com que qualquer for¢a repulsiva seja diminuida ou eliminada.
Porém, nao ha nenhuma garantia de sucesso, caso isso aconte¢a. Além disso, o algoritmo
também € capaz de planejar a rota evitando regides de picos. Quando obsticulos altos sao
encontrados, o planejamento da rota € refeito evitando tais regides.

Kundu [41] propde o uso de campos potenciais para controlar um robd mével terrestre
WMR néo-holondmico num ambiente real e também modelado no Simulink de acordo com
suas caracterfsticas fisicas. O sistema rastreia o rob0 real através de uma camera web HD
fixada num ambiente indoor, onde ha apenas obsticulos estéticos, enquanto simula, simulta-
neamente, o deslocamento do robd num ambiente virtual. Para localizar o robd no ambiente
real é empregado uma técnica de realidade aumentada que projeta um objeto virtual (marca
artificial) sobre o centro do robd.

Ja no trabalho de Liang [24] é simulado um método de fluidos mecénicos para fazer um
VANT voar suavemente, contornando obstaculos em formato de esferas, e em seguida insere
uma interpolacgdo para evitar a colisdo do VANT com muiltiplos obstdculos, além de também
ser usado um algoritmo chamado "rede neural competitiva Fuzzy generalizada"(do inglés,
Generalized Fuzzy Competitive Neural Network, G-FCNN) para mensurar as rotas possiveis
para voos. Essa solu¢do é sugerida como uma alternativa a outros métodos tradicionais
de planejamento de caminhos, como por exemplo, A* e diagrama de Voronoi, que quando
trabalham com dados tri-dimensionais, o custo computacional aumenta consideravelmente.

Kong [8] propds uma solug@o baseada num sistema monocular (com uma tnica cidmera)
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para um sistema anti-colisdo de "Micro VANT"(Micro Air Vehicle - MAV) Ar Drone 2.0 da
Parrot para evitar a colisdo com obstdculos em ambientes indoor. Por causa do problema de
payload, é imprescindivel ter um sistema de visdo computacional que funcione bem utili-
zando um pequeno sensor, neste caso, a propria cdmera do Micro VANT. Foi realizada uma
andlise de 9 algoritmos diferentes de planejamento de rotas e, em seguida, combinaram 5 de-
les: Thresholding, Blurring, Edge detection, Hough transform e Contour detection, usando a
biblioteca de visdo computacional ’OpenCV’ para criar um novo algoritmo, mais eficiente e
mais rapido.

Nascimento [16] apresenta uma abordagem anti-colisdo para um sistema multi-robd que
usa campo potencial como um termo da funcdo de custo para a formagdo de modelos de
controle preditivo ndo-linear Nonlinear Model Predictive Formation Control (NMPFC). A
abordagem emprega um controlador local em cada robd que varia a velocidade com base num
controle PID (Proportional-Integral-Derivative) que, por sua vez, usa uma fungdo custo para
cada robd (jogador de futebol) ser penalizado de acordo com a geometria da formacao ou o
desvio do alvo, ou seja, as acdes de cada robd influenciam no comportamento do grupo. Para
garantir a convergéncia do grupo de acordo com o objetivo do jogo e superar os problemas
inerentes ao gradiente descendente puro, foi usado o método de Propagacao Resiliente (do
inglés: resilient propagation - RPORP) com intuito de ajustar os pesos da funcdo de erro
internamente, em cada robd.

No trabalho de Zhu [17] é proposto um algoritmo baseado num campo potencial artificial
modificado, chamado "MAPF’, que é capaz de decompor a forca total e estimar as barreiras
fisicas, em formas de cilindro, no ambiente 3D. Para constru¢cdo do MAPF, considera-se o
numero de obstdculos, velocidade e posicao do robo, além da posi¢ao do alvo. Em seguida
¢ gerada a forga resultante que infere na navegacao de um VANT real e simulado, simulta-
neamente. O objetivo € ter um VANT que possa responder rapidamente a incertezas de um
ambiente dindmico e atualizar sua rota online, em tempo real. Zhu ainda elenca dois princi-
pais problemas comuns ao tradicional método de CPA: problema de Deadlock e o problema
de Oscilagdo. O primeiro problema trata-se da anulacdo da forga atrativa quando o alvo estd
préoximo de obstaculos, pois a forga repulsiva aplicada sobre o VANT € igual a um angulo
de 180 graus. O segundo problema refere-se a passagens estreitas onde um conjunto de obs-

taculos pode gerar uma forca repulsiva que faca o robo se afastar de forma grosseira, por
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causa do angulo mencionado acima. Algumas restri¢des fisicas (parametros) sdo considera-
das importantes para fazer com que o VANT tenha um melhor desempenho segundo Zhu.
Os parametros usados pelo sistema sdo: velocidade maxima de voo, raio minimo de curva
horizontal e raio minimo de curva vertical. Todos esses parametros sdo levados em conta
no calculo do novo algoritmo proposto, MAPFE. O algoritmo gera uma rota que e consulta
os parametros de restri¢des fisicas. Caso a rota ndo esteja de acordo com essas restri¢oes, é
gerada uma nova rota para o VANT.

Enquanto, Hameed [5] prop6s um novo algoritmo baseado em campos potenciais artifi-
ciais aplicado ao planejamento de caminho para tratores-robos utilizados no setor agricola,
visando reduzir a sobreposicao de dreas ja exploradas pelo robd. Foi desenvolvida uma abor-
dagem cilindrica para estimar as os desvios e sobreposi¢des entre faixas necessarias em cada
regido devido a natureza da topologia grafica do terreno. Uma andlise de outros algoritmos
para o mesmo proposito (dreas sobrepostas) € feita através de uma abordagem numérica.
Experimentos usando um rob6 real e simulado num ambiente virtual sdo realizados para
comprovar a eficiéncia do algoritmo. Os resultados apontam uma economia de 2 a 14% do
percurso que seria feito pela maquina.

Finalmente, Mac [10] enumera alguns problemas associados ao tradicional método de
campo potencial e foca no problema do robd ndo conseguir atingir o alvo, chegar ao destino
final, quando o alvo estd proximo a obstidculos que inferem uma forca repulsiva anulando
ou diminuindo drasticamente a forga atrativa que o alvo exerce. Esse problema ocorre sem-
pre que o alvo estd muito proximo de obstdculos, e a proposta aqui ¢ um método de campo
potencial modificado (do inglés, modified potential field method - MPFM) baseado na com-
pensacgdo da forca repulsiva adicionando a distancia euclideana relacionada a forga atrativa
ao cdlculo da forca repulsiva. Isso faz com que a forca repulsiva caia e a forca atrativa
aumente permitindo que o robd consiga atingir o alvo.

A localizag¢do do robo aéreo, usado na realizacdao dos experimentos, funciona com base
numa grade fisica de marcas artificiais espalhadas pelo chido que é "lida"por uma camera
acoplada abaixo do Ar Drone 2.0 da Parrot, que conta também com uma camera frontal para
detectar os obstaculos. O computador calcula a rota e faz o upload de uma lista de way-points
(sequéncia de pontos de uma rota) para que um controlador PD embarcado no Drone possa

assegurar que a rota serd realizada com seguranca, mesmo perdendo a comunica¢do com a
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base de comando terrestre, e tudo € monitorado através de um ambiente virtual em tempo
real.

Uma comparacgdo entre os principais métodos de planejamento de rotas aplicado a robo-
tica mével pode ser encontrado no trabalho de [42], porém o centro da discussdo aqui sdo
os métodos derivados do tradicional algoritmo A*. J4 no trabalho de [43], mais recente, hd
uma comparacao experimental desses algoritmos de planejamento de rotas aplicados a mi-
cro agentes magnéticos, objeto de investigacdo cientifica na drea biomédica para conducao
de farmacos.

Contudo, cada algoritmo tem suas vantagens e desvantagens. O tradicional método de
Campo Potencial Artificial (CPA) é o mais rdpido, ou seja, de menor tempo de resposta
segundo o trabalho de [43]. Porém, CPA ndo é um algoritmo 6timo (ndo héd garantia de
que ele alcangara o alvo). Diversos trabalhos abordam CPAs modificados para contornar
os problemas comuns a este método. J4 o algoritmo A* e seus derivados [43] é do tipo
6timo, retorna a melhor rota, porém nao € tio rdpido quanto o algoritmo de CPA. A grade
de ocupacgdo, por exemplo, ¢ um método probabilistico que pode retornar diferentes rotas
para um mesmo cendrio. Embora seja um método capaz de se adaptar a imprevistos, hd uma
representacio obsoleta da ocupacao do espago, podendo ndo condizer com a realidade.

Uma listagem dos principais algoritmos de planejamento de rotas, com base na literatura
[42; 43], é apresentada na Tabela 3.1.

Com base no estudo dos algoritmos de planejamento de rotas citados aqui, para o desen-
volvimento desse trabalho optamos pelo uso do método de campos potenciais artificias por
ser de resposta rapida (baixo custo computacional), flexivel, ndo depende da densidade de
ocupacdo, € de facil implementagio, estrutura simples e eficiente para a maioria das aplica-
¢oes [41;23; 10].

No entanto, nossa proposta se difere do tradicional método de campos potenciais artifici-
ais e de outros mencionados acima, por se tratar de um novo algoritmo de CPA que funciona
com base na manipulag@o de informagdes 3D obtidas através de uma nuvem de pontos (da
PCL), sem converter esses dados para um sistema bidimensional - o que geralmente ¢ feito
para diminuir o custo computacional e obter respostas mais rapidas do sistema quanto a de-
teccdo de obstaculos. Porém, esse tipo de solu¢do impede a navegacdo do robd proximo a

objetos, quando o sistema, erroneamente, admite como verdade um falso risco de colisdo.
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Tabela 3.1: Listagem de algoritmos

Algoritmos

Forcas

Fraquezas

Légica Fuzzy [7]

Rapidez

Baixa representatividade do

ambiente 3D

CPA + A* [4]

melhor rota para sistemas

multi-robo (eficiéncia)

simulacao, custo computacio-

nal maior que CPA

Grade de ocupagio [13]

Répido e eficaz

+ Informagdo resumida do
ambiente 3D, representado

em um plano 2D

CPA 2.5D [1] Os manipuladores trabalham Parte do ambiente € represen-
com coordenadas 3D tado em 2D
OEG [18] E possivel identificar relevos N&o permite que o robd passe
que obstruam a passagem do por debaixo de mesas
robo
A*[39] Retorna melhor rota Elevado custo computacional
CPA [2] Rapidez e eficédcia Problema dos minimos locais
G-FCNN [24] Rapidez e eficicia - simulacdo, ambiente dis-
creto
NMPFC [16] controle de sistemas multi- oscilagdo em espagos estrei-
robds tos
MAPF [17] adaptacdo a ambientes dind- oscilacio em ambientes de-
micos sorganizados (cheios de obje-
tos)
MPFM [10] Garante chegar ao minimo Depende de sensores externos
global (inseridos no ambiente)
CPA proposto Nao sofre com minimos lo- Risco de nao-detectar obje-

cais

tos a distancias menores que

40 cm (limitacao do Kinect)
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Com isso, queremos atacar os seguintes problemas comuns atrelados a algoritmos de campos

potenciais artificiais:

1. Alvo inacessivel;
2. Impedimento de passagem entre obstiaculos proximos;
3. Oscilagdes na presenga de obsticulos;

4. Oscilacdes em passagens estreitas.

O sistema implementado neste trabalho ndo depende de sensores externos (inseridos no
ambiente) para que o rob0 tenha sucesso em sua missdo (de encontrar o alvo - destino final) e
utiliza a biblioteca de visdo computacional Point Cloud Library (PCL) para criar uma nuvem
de pontos composta por dados 3D que € a base de informacgao de entrada para o algoritmo

de campo potencial artificial modificado proposto nesse trabalho.

3.2 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma revisido de trabalhos sobre sistemas anti-colisdo aplicados a
robds moveis terrestres e aéreos.

Foi considerado um estudo dos conceitos e funcionamento, além de apresentar o algo-
ritmo escolhido para o desenvolvimento de nossa aplicagdo e o porqué. A seguir, € apresen-

tada a metodologia utilizada nesse trabalho de forma detalhada.



Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo apresentamos uma metodologia de trabalho para evitar a colisdo de um robd
movel com obstdculos encontrados em ambientes indoor. A Secdo 4.1 apresenta o método
Campo Potencial Artificial Modificado, a Secdo sec:sistemaimplementado apresenta a ar-
quitetura do sistema implementado, a Secdo sec:kinect aborda detalhes do sensor Kinect
utilizado para percep¢do do ambiente e a Secdo sec:frameworks introduz aos frameworks e

tecnologias usadas no desenvolvimento do sistema anti-colisao aqui proposto.

4.1 Campo Potencial Artifical 3D

A ideia por trds do método de Campo Potencial Artificial (CPA) vem do conceito fisico
de campos, constru¢do matemdtica que tem um valor numérico em cada ponto no espaco
e tempo, a qual resulta num gradiente que representam forcas repulsivas e atrativas. Na
robdtica, esse método € aplicado para solucionar o problema de planejamento de rotas. Para
tal, a configuracdo final do robd (pose e orientacdo) € configurado como uma "regido de
atracdo", ou seja, o alvo (destino final) exerce uma forga atrativa, um potencial negativo,
sobre o robd, enquanto os obstaculos repelem o robé com seu potencial positivo. Devido a
natureza dos campos, o campo resultante € exatamente a soma de todos os campos existentes,
e o caminho 6timo € um que minimize o trabalho equivalente, ou seja, a forca resultante nao

pode ser igual a zero enquanto o rob6 néo atingir o alvo [23].

31
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4.1.1 Campo e forca atrativa

Nosso sistema foi desenvolvido utilizando como referéncia o mapa local e a informacao
de orienta¢do baseadas no sistema de coordenadas do robd Turtebot 2. O mapa local é
apresentado pela Figura 4.1(a). Nesse mapa, no eixo x estd a abscissas, a distancia a frente
do robd, e no eixo y estd a coordenada ordenada no plano. Essas coordenadas sdao definidas
pelo Turtebot na inicializa¢do e sao usadas como uma referéncia padrao para o método de
campos potenciais artificiais. A orientacdo do Turtebot é estimada a partir da informacdo de
sua bussola que estd embarcada no préprio robd.

Diferentemente do sistema de coordenadas do mapa local do rob6 Turtlebot, que € um
plano (2D), o sistema de coordenadas do sensor RGB-D Kinect trabalha com a dimensao 3D
e seus eixos sdo diferentes, como mostra a Figura 4.1(b), o qual é explanado em detalhe na

préxima sessao.

Sensor Direction

(a) (b)

Figura4.1: Apresenta o mapa local do *Turtlebot 2’ (a) e o sistema de coordenadas do Kinect

(b)
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4.1.2 Campo e Forca Repulsiva

Inicialmente, os dados obtidos pelo sensor Kinect sao processados utilizando a biblioteca
de visdo computacional Point Cloud Library - PCL para trabalhar com uma nuvem de pon-
tos. Nosso algoritmo utiliza vdrias etapas de processamento de imagens para obter a nu-
vem resultante esperada, basicamente funciona da seguinte maneira: dois filtros chamados
passthrough (passa-baixa) s@o aplicados a nuvem de pontos de entrada para reduzir a drea
(altura e largura) e, posteriormente, € aplicado outro filtro, chamado voxel-grid, para reduzir
o nimero de pontos que devem ser processados, economizando tempo, diminuindo o custo
computacional e aumentando a eficiéncia do sistema.

Primeiro, o filtro passthough é aplicado a cada coordenada, definindo um box, como um
foco da nuvem de pontos, que descarta o que estiver fora dessa area. Depois, um filtro voxel-
grid reduz o ndmero de pontos em cada voxel de um grid virtual 3D que € aplicado sobre
a nuvem. Esse filtro (voxel-grid) define que quaisquer pontos (dentro do box) deverao ter
uma distancia minima de 0.01 m entre si, isso aumenta a efici€éncia do algoritmo, pois, com
a diminui¢do do nimero de pontos, menos informagdes sobre o ambiente precisam serem
processadas.

Trabalhar com dados tridimensionais obtidos através de imagens capturadas pelo sensor
kinect, sem fazer qualquer conversdo para 2D, por exemplo, € um desafio que exige que
apenas dados relevantes sejam considerados como entradas possiveis para a computagao, ja
que o custo computacional é elevado e um sistema anti-colisdo precisa funcionar em tempo-
real.

A nuvem original obtida através do uso da PCL, sem qualquer filtragem, impossibilita
que uma CPU comum, como a utilizada nos experimentos deste trabalho (core i5 - 3* gera-
¢d0) consiga responder em tempo habil se o robd precisa desviar ou ndo de um obstaculo
detectado a frente, aumentando o risco de colisdo. Dessa forma, o sistema € incapaz de
conseguir €xito, ou seja, evitar colisdo. Por este motivo, é imprescindivel que seja aplicado
filtros que diminuam o nimero de pontos, além disso, algoritmos de segmentacdo como o
RANSAC e o Euclidean Cluster Extraction ajudam a detectar, com maior precisao, conjun-
tos de pontos (dentro do box) que representarem obstdculos reais.

As dimensdes especificadas pelo filtro passthrough devem ser menores que as dimensdes

da nuvem de pontos original e maiores que o tamanho do robd. O intuito disso € diminuir
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o nimero de pontos que sdo processados, e assim diminuir o tempo de resposta do sistema
anti-colisdo, além de permitir que o rob0 transite por corredores estreitos e passe por debaixo
de obstdculos suspensos que tem altura maior que a sua.

O campo repulsivo € extraido dos dados do Kinect, que por conseguinte identificam os
clusters por suas coordenadas z, y, z do Kinect, as quais sdo diferentes das coordenadas do
mapa local, como mostra a Figura 4.1.

Para calcular a intensidade do campo repulsivo, nds calculamos a distancia de Manhattan,
sobre o plano, entre o robd e cada ponto do cluster final. Assim, para cada ponto ¢ do cluster,

a distancia de Manhattan € igual a:

d; = [P + 2] (4.1)

No6s adotamos um potencial linear, ou seja, um potencial que varia proporcionalmente

com a distancia, na forma:

Vi=M1—di/Dpas}, (4.2)

onde D,,,, € a maior distancia considerada pelo box que € delineado pelos filtros do tipo
passthrough e \ é uma constante. Para calcular os médulos da forga atribuida a esse campo

potencial, o que nds precisamos fazer € tomar a derivada:

|Fi| = =M/ Diaa, (4.3)

a qual € uma constante para todos os pontos da nuvem. Além disso, é preciso saber qual a
direcdo dessa forca, ja que isso fard com que o robo desvie dos obstaculos, o que é definido

pelo célculo do angulo:

o
0, = arctan ® | 4.4)
o qual implica na forca:
F = —4in(0) x \/Dyas (4.5)

FE™) = cos(8) % A/ Dinas (4.6)

2
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Com isso, a forca repulsiva resultante € a soma das for¢as de cada ponto identificado em

cada cluster:

EE) =X\ /Dyas Y sin(8), 4.7)
EE" =\ /Das Y cos(9), (4.8)

com um modulo:
Fropl =\ ()2 + (F)? 4.9)

E importante dizer que essa forca é representada sobre o sistema de coordenadas do
sensor Kinect, que € acoplado ao robd, e por isso pode se deslocar-se de forma translacional
ou rotacional em relac@o as coordenadas do mapa local, a qualquer momento. Considerando
que o robd € rotacionado a um angulo ¢ em relacdo as coordenadas do mapa local, a forca

repulsiva resultante pode ser descrita em coordenadas locais como sendo:

Fr(fg = sin(@)A /Dimax Zsin(@) +

+co8(©)A /Do Z cos(6), (4.10)
F}gg = —cos(©)A / Dz Z sin(6) +
+5in(9)A /Diar »_ cos(6). (4.11)

4.1.3 Forca Atrativa e Repulsiva

O potencial atrativo € responsdvel por direcionar o robd até o alvo (destino final) e a dedugdo
do deslocamento do robd é feita através do calculo da distiancia euclideana, baseado nos
dados obtidos pelos encoders ao longo do tempo. Consideramos que o alvo exerce uma forgca
atrativa, do tipo gravitacional, sobre o sistema, que pode ser descrita da seguinte maneira:

A
| Fau| = ) (4.12)

(%a)? + (4a)?

onde A é uma constante de intensidade e (z,, y,) sdo distincias Z e g, respectivamente,

do robo6 até o alvo, calculadas sobre o sistema de coordenadas do mapa local.
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O angulo da dire¢ao do alvo € dado por:

¢ = arctan (&) (4.13)
o
o qual implica nas componentes:
2@ _ cos(p)A (4.14)
att ) 3’ .
(2a)? + (Ya)
N ] A
F® sin(¢) (4.15)

(@a)? + (ya)?

Portanto, a forca resultante é a soma das forcas atrativas e repulsivas:

F@) = F® 4 pl@)

res rep)

(4.16)

F9) = Fi) + FY),

4.17)

Agora € preciso calcular o médulo e a direcao da forca resultante, respectivamente:

Freal =/ (F2)2 + (F)2 (4.18)
FY)

1) = arctan (W) (4.19)
FT@S

Lembrando que as coordenadas do mapa local (2D) do ’Turtlebot 2’ difere do sistema de

coordenadas (3D) do sensor Kinect, como apresentado na Figura 4.1.

4.2 Sistema anti-colisao implementado

A Figura 4.2 apresenta a arquitetura do sistema anti-colisdo implementado e mostra o funci-
onamento principal do sistema.

Nesse trabalho, a nuvem de pontos € utilizada apenas para detectar obsticulos, de qual-
quer natureza (sejam moveis ou estticos), € com isso, calcular a for¢a de repulsio sobre
cada ponto que estiver numa regido de nosso interesse que podemos chamar de foco.

A nuvem de pontos é obtida com base nos dados do sensor de infravermelho simultane-

amente a captura de uma imagem 2D pela camera VGA, ambos embarcados no Kinect.
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Geragao de nuvem de pontos P

Criag8o de janelade foco
(filtragem com Voxel Grid + Passthrough)

Construcdo de cluster C usando KNN
sobre Q

Calculoda distancia de manhattan para

cada ponto do cluster C
Geracdo de campo potencial artificial

Estimacdo do movimento em 2D
(encoders)

Figura 4.2: Arquitetura do sistema anti-colisdo implementado.

Ap0s aplicarmos os filtros passthrough e voxel-grid, € aplicado os métodos RANSAC,
para segmentacdo dos objetos, e Euclidean Cluster Extraction para a formagdo de um tnico
cluster utilizando uma estrutura Kd-tree [44] para encontrar os vizinhos mais préximos com
o algoritmo de k-nearest neighbors (K-NN). Por fim, o método de campo potencial artificial
¢ aplicado a nuvem resultante, que na verdade é um conjunto de clusters, para obtermos a
forca repulsiva total e o seu angulo.

Depois, seguimos com o calculo da forga repulsiva sobre as coordenadas 3D de cada
um dos pontos que compdem o cluster final (a nova nuvem de pontos resultante). Com essas
coordenadas, faz-se a estimagdo da distancia, com base no cdlculo da distancia de manhattan,

do rob6 em relac@o aos obstaculos.

4.3 O Sensor RGB-D Kinect

Para realizar este trabalho, foi utilizado o Kinect, que é um sensor RGB-D robusto e que
tem melhor desempenho do que cAmeras em ambientes sem boa iluminagio [45], além de
permitir a obtencdo de ricas informacdes das cenas, por meio de uma camera VGA e um
sensor infravermelho embarcados. Este sensor vem acoplado ao robd ’Turtlebot 2°. Pelo

fator custo x beneficio ser um atrativo, o Kinect vem sendo adotado em diversas aplicacdes
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cientificas [18] [46] [10] [47].
A Figura 4.3 (a) e (b) extraidas de [48] [49] representa o sensor RGB-D Kinect, que

possui especificagdes:

Projector

Figura 4.3: Sensor RGB-D Kinect.

e Angulo do campo de visdo é de 43° na vertical e 57° na horizontal;
e Intervalo maximo de inclina¢do de + 27°;
e 30 quadros por segundo;

e Uso de 4 microfones embutidos para captura de dudio no formato de 16 kHz, traba-

lhando com 24-bit para modulacao por cédigo de pulso (PCM);
e Um acelerdmetro 8G configurado para a faixa de 2G, com limite maximo de 1° de
precisao;

e Intervalo padrdo de distancia em que o infravermelho pode identificar objetos € de 0,8

a 4 metros.

Embora o sensor Kinect seja uma alternativa interessante para fazer pesquisa na area de
visdo computacional e de baixo custo, ha algumas limita¢des de distdncia em que esse sensor

RGB-D pode ou nédo detectar obsticulos, como mostra a Figura 4.4 extraida de [50]
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Figura 4.4: Range do Kinect.

4.4 Framework de desenvolvimento e bibliotecas

4.4.1 PCL e Freenect usando ROS

A biblioteca de visao computacional Point Cloud Library (PCL) € um projeto open source e
muito utilizada para o desenvolvimento de aplicacdes que trabalhem com processamento de
imagens 2D e 3D, e principalmente, com nuvem de pontos [51].

Assim como ROS, a PCL também € um framework distribuido sob a licenca BSD [36]
que conta com diversos algoritmos do estado-arte da drea de visdo computacional que po-
dem ser comercializados ou utilizados para fins de pesquisa cientifica. Alguns exemplos dos
moédulos PCL mais importantes, sdo: filtros, features, pontos-chaves, registro, kd-tree, oc-
tree, segmentacgdo, entre outros. Todos os c6digos exemplos e explicagdes sobre os mesmos
podem ser encontrados na documentagéo disposta no site do préprio projeto [52].

A Figura 4.5 apresenta os algoritmos PCL e o fluxo em que foram implementados para a
solucdo de percep¢ao 3D proposta neste trabalho.

Na PCL, cada ponto da nuvem € denotado pelas coordenadas XYZ no espaco tridimen-
sional. Essa nuvem pode ser filtrada, diminuindo o nimero de pontos ou até mesmo criando
um foco na drea de interesse do sistema, durante a fase de pré-processamento, onde utiliza-
mos os filtros passthrough e voxel-grid, como citado anteriormente.

Vale salientar que o ROS permite alterar os parametros de todos os filtros em tempo real
através de uma GUI de desenvolvimento para ROS chamada ’rqt’.

Obtendo a nuvem de pontos ja filtrada, aplica-se um modelo de segmentagao de plano
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Filtro PassThrough

Filtro VoxelGrid

Euclidean Cluster Extraction

Figura 4.5: Fluxo dos algoritmos implementados da PCL.

baseado no algoritmo RANSAC [53] que € capaz de detectar o plano principal onde se
encontram os objetos. Mais detalhes sobre o funcionamento dos algoritmos passThrough,
voxel-grid, e RANSAC podem ser encontrados nas subsecoes 4.4.2 € 4.4.3.

No nosso trabalho adotamos o tipo de dado (mensagem ROS) PointCloud?2 por se tratar
da estrutura padrao utilizada pelo ROS, além de ser a versdo mais recente, € também dispor
de suporte pela comunidade.

A principal vantagem em utilizar o ROS no desenvolvimento deste trabalho € ter a liber-
dade de desenvolver um sistema modular, com nodes independentes que se comunicam entre
si através de topicos, independente de qual seja a linguagem de programacao utilizada (C++
ou Python), além de facilitar a compilacdo do cddigo e possibilitar o uso de launchs (scritps
ROS) que acessam outros recursos como a biblioteca freenect’ capaz de acionar o Kinect.
Assim, o ROS acaba abstraindo parte do desenvolvimento oferecendo programas auxiliares
que podem ser chamados por uma simples linha de comando no shell.

A biblioteca Freenect foi desenvolvida, e € atualmente suportada, pelo projeto open

source ’OpenKinect’ que dispde de um conjunto de drives para o sensor Kinect, chamado
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’libfreenect’.

4.4.2 Pré-processamento

A nuvem de pontos obtida pelo Kinect pode conter mais de 300.000 pontos de entrada,
como mostra o trabalho de Junemann [54]. Para construir um sistema de percepcéo robusto
€ preciso diminuir o tempo de resposta. Na drea de robdtica isso € fundamental, ja que se
trata de um sistema de tempo real que interage com ambientes que podem ser dinamicos
e isso oferecer riscos a integridade fisica, tanto do robd, quanto dos objetos e pessoas que
estejam compartilhando o mesmo espacgo.

Preocupando-se com isto, tem-se a necessidade de realizar um pré-processamento através
de uma filtragem que seja capaz de diminuir o tempo de resposta do sistema de percepcao as
transformacdes inesperadas do ambiente.

O pré-processamento de uma nuvem de pontos pode ser feita através de filtros que dimi-
nuam a area da nuvem (criando um foco) ou o ndmero total de pontos (downsampling).

O filtro Passthrough (filtro passa baixa) é utilizado para delimitar uma "area de inte-
resse"de atuacdo do algoritmo. Os limites dessa drea sdo definidos pelo programador e
podem ser facilmente alterados em tempo real através da ferramenta ’rqt’, como mencio-
nado anteriormente. Esse filtro pode atuar sobre uma nuvem de pontos em quaisquer das
coordenadas do sensor Kinect [55].

Simbolicamente, os pardmetros do filtro PassThrough utilizando a informacdo de pro-
fundidade da coordenada ’z’ como exemplo, definem o intervalo de valores desejado, como
lnin < Zlmaz-

Junto a isso, o filtro voxel-grid € utilizado para diminuir o nimero de pontos da nuvem.
Esse processo € chamado de downsampling. O filtro VoxelGrid cria uma espécie de grade
tridimensional (voxel grid) sobre a nuvem de pontos, como organizasse a nuvem de pontos
em subconjuntos dentro de cubos (como "pequenas caixas de espago”). Entdo, todos os
pontos de uma regido que cabem num cubo sdo aproximados ao centroides do préprio cubo.

Embora essa abordagem seja mais lenta comparada a hipotese de aproximar os pontos da
nuvem ao centroide do voxel, ela representa melhor a superficie subjacente [56].

O tamanho do cubo € definido pelo programador através do vetor tridimensional leaf size.

Neste trabalho, o tamanho utilizado da "caixa"foi de 0,01 m x 0,01 m x 0,01 m.
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4.4.3 RANSAC

O RANdom SAmple Consensus - RANSAC ¢ um método iterativo utilizado para estimar os
pardmetros de um modelo matemadtico, proposto por Fischler [53] em 1981. Esse método
assume que todo conjunto de dados é composto por inliers e outliers.

Podemos definir Inliers como sendo dados que compde um conjunto de dados com ca-
racteristicas semelhantes. Enquanto, outliers sao dados distantes de semelhar-se a maioria
dos dados de um mesmo conjunto. Um exemplo prético disso seria detectar pontos dentro
um plano de uma mesa real (inliers) e outros pontos fora da mesa (outliers). O resultado

seria similar a este da Figura 4.6 extraida de [57].

Figura 4.6: Exemplo de segmentagdo de plano com RANSAC.

Ao contrdrio das técnicas convencionais de amostragem como least-median squares [58]
e M-estimators [59] encontradas na literatura de estatistica, RANSAC usa o menor conjunto
de amostras possivel e prossegue aumentando com dados relevantes [53]. Assim, o método
RANSAC pode estimar os parametros de um modelo escolhido a partir dos dados disponiveis
[60].

O funcionamento do algoritmo RANSAC ¢ apresentado com clareza no trabalho de Cas-
tro [61] e reproduzido a seguir com algumas adaptag¢des, incluindo os pardmetros encon-
trados para o trabalho aqui proposto. Podemos resumir o funcionamento do algoritmo de

RANSAC nos seguintes passos:
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1. Obter uma nuvem de pontos N e um modelo M de um plano.

2. Escolher aleatoriamente 3 pontos contidos em N, os quais serdo chamados de inliers
hipotéticos. Se esses 3 pontos forem colineares (plano ambiguo), selecionar outros 3

pontos aleatoriamente. Incluir esses 3 pontos em um subconjunto S da nuvem N.

3. A partir desses 3 pontos, estimar o modelo M, calculando os pardmetros a,b,c e d da

equacgdo do plano: ax + by +cz+d =0

4. Usando o modelo estimado, calcular quantos pontos da nuvem se encaixam bem ao
modelo e inclui-los em S. Um ponto é considerado um inlier se a distancia para o

plano nao exceder um determinado limiar (neste trabalho, usou-se 2 cm).

5. Se uma quantidade definida de pontos for classificados como inliers hipotéticos, entao

o modelo M ¢ suficientemente bom. Pular para o dltimo passo.
6. Repetir o passo 3 usando os novos inliers hipotéticos.
7. Avaliar o modelo M, estimando os erros dos pontos de S em relagdo a M.
8. Salvar o modelo que tenha menor erro.
9. Voltar para o passo 2 um certo nimero k de vezes (foi utilizado k = 100).
10. Retornar o modelo M junto com todos os inliers.

Mais detalhes sobre 0 método RANSAC pode ser encontrado em [53] [54] [61].

444 K-d Tree

K-d tree, ou k-dimensional tree, € uma estrutura de dados (4rvore bindria) que serve para
efetuar operacdes de decomposicdo espacial [61]. K-d trees sdo muito tteis para procura
de vizinhos mais proximos. Sua estrutura € composta por niveis que dividem todos os filhos
numa dimensao especifica usando um hiperplano que € perpendicular ao eixo correspondente
[44]. Essa estrutura é comumente usada pela maioria dos algoritmos da PCL.

A divisdo de todos os filhos dar-se a partir da primeira dimensdo, ou seja, da raiz da
arvore. O nivel inferior ao da raiz dividi-se na préxima dimensao e assim por diante. Geral-

mente esta divisao é efetuada com a média da dimensao com o maior variancia no conjunto
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dos dados. Por exemplo, se a dimensdo x é escolhida, todos os pontos do espago com valores
menores irdo aparecer do lado esquerdo da drvore, enquanto os pontos com valores maiores
que x irdo aparecer do lado direito [61].

A Figura 4.7 extraida de [62] apresenta um desenho de uma estrutura KdTree. A divisdo
no primeiro nivel (n6 raiz) é representada pelo plano vertical vermelho. Em seguida Os
retangulos verdes representam o segundo nivel da drvore. E, por fim, o terceiro nivel é

representado pelos retangulos azuis da imagem.

Figura 4.7: Estrutura KdTree.

4.4.5 Euclidean Extraction Cluster

Tendo a nuvem de pontos j4 filtrada P, nds aplicamos o método chamado "Cluster Euclide-
ano"(do inglés: "Euclidean Extract Cluster") da PCL para construir o cluster que queremos.
Esse método divide a nuvem desorganizada P em partes menores (sub-nuvens), que redu-
zem o custo computacional referente ao tempo de processamento para P [63]. O método de

extracdo do Cluster Euclideano consiste de quatro etapas bdsicas:

1. Criar uma representacdo Kd-tree para nuvem de entrada P [44];
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2. Iniciar um cluster vazio C' que serd preenchido por uma fila de pontos a serem checados

Q;
3. Entdo, para todo ponto p; € P, é necessdrio:

e adicionar p; a fila atual Q);

e para todo ponto p; € (), procure para o conjunto de pontos FPi 0s pontos vizinhos

de p; encontrados na esfera de tamanho (de raio) r < d(th);

e para todo vizinho Pk € P,k cheque se o ponto ji foi processado, se ndo,

adicione-o a fila ().
e quando todos os pontos p; € P tiverem sido processados, iremos obter os sub-

clusters (que representam todos os obstaculos detectados na cena) projetados.

Por fim, os sub-clusters sdo transformados em tnico cluster, ou seja, uma nova nuvem de

pontos. Essa nova nuvem de pontos € utilizada para calcular a for¢a repulsiva do sistema.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma metodologia de trabalho para evitar a colisdo de um robd mével
com obstdculos encontrados em ambientes indoor. No proximo capitulo € apresentado uma

avaliacdo experimental sobre o estudo de caso.



Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Neste capitulo apresentamos todas as ferramentas e tecnologias necessdarias para o desenvol-
vimento do sistema anti-colisdo proposto, assim como os requisitos minimos e os resultados
obtidos através dos experimentos realizados no laboratério LASER da UFPB. A Sec¢ao 5.1
apresenta as ferramentas e tecnologias, além dos requisitos minimos de hardware e software,
por fim, a Se¢do 5.2 explana sobre os experimentos realizados e os resultados obtidos, assim

como faz uma andlise da performance do sistema anti-colisdo desenvolvido.

5.1 Estudo de Caso

5.1.1 Ferramentas e Tecnologias

As ferramentas e tecnologias adotadas para o desenvolvimento desse trabalho foram esco-
lhidas com base em uma criteriosa pesquisa do estado da arte. Para conseguirmos testar o
nosso algoritmo de campos potenciais artificiais 3D num ambiente real, utilizamos as se-

guintes ferramentas e tecnologias:
1. um rob6é mével 'Turtlebot 2° que vem com um sensor RGB-D Kinect acoplado;
2. um notebook HP (descrito em detalhes na proxima subsessdo);
3. biblioteca de processamento de imagens, Point Cloud Library (PCL);

4. biblioteca de acesso ao hardware Kinect, chamada Freenect;

46
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5. e, por fim, o framework de desenvolvimento de softwares para robds, Robot Operating

System (ROS).

A seguir, apresentamos os requisitos minimos para a constru¢do do sistema implemen-

tado neste trabalho.

5.1.2 Requisitos

A Tabela 5.1 mostra os demais equipamentos de hardware e ferramentas de software utiliza-

dos para o desenvolvimento da aplicacao, juntamente com suas especificacoes.

5.2 Experimento

5.2.1 Execuc¢ao do Experimento

Os experimentos foram realizados no espaco do Laboratério de Sistemas Embarcados e Ro-
bética (LASER) da Universidade Federal da Paraiba (UFPB) usando uma plataforma robé-
tica Turtlebot 2 com 60 cm de altura e 48 cm de largura (ja com o laptop acoplado).

N6s nao transformamos a nuvem de pontos (3D) numa mapa de profundidade (2D) por-
que a nuvem de pontos apresenta o campo visual por inteiro, considerando que admitimos
apenas uma regido limitada do espago para o cédlculo dos campos potenciais. Por isso, é
fundamental, para o nosso algoritmo, ter o maior nimero de informagdes possivel. Ao in-
vés de um mapa de profundidade, nés utilizamos uma nuvem de pontos que passa por um
pré-processamento antes de ser aplicarmos algoritmos de segmentacdo, como mencionado
anteriormente.

Durante nossa pesquisa encontramos um [aunch do ROS que chama a Freenect, capaz
de alinhar automaticamente os dados do infravermelho com os da cAimera VGA sem precisar
fazer qualquer tipo de calibra¢do prévia dos sensores (embarcados no Kinect) [64].

Foram realizados quatro tipos de experimentos, listados na tabela 5.2, que utilizamos
como base para provar a eficiéncia do nosso algoritmo. A Tabela 5.2 apresenta os detalhes
sobre as medidas do espago (metragem) onde o robo Turtlebot 2 trafegou durante a realizacdo

de cada teste.
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Tabela 5.1: Requisitos - especificacdes técnicas
Hardware Detalhes do Hard. Software Detalhes de Soft.
Kinect 30 frames por segundo; Reso- | Sistema Operaci- | Distribuicao
lucao maxima: 1280 x 960; | onal Linux Ubuntu 14.04
Sensores: CMOS e Infraver- LTS (Trusty)
melho
Robd Turtlebot 2 Base Kobuki; Netbook (Com- | Framework ROS | Versdo ROS: In-
pativel com ROS); Sensor Ki- | (Robot Operating | digo LTS
nect; Estrutura do TurtleBot; | System)
Placa do médulo TurtleBot
com padrdo de furo de espa-
camento de 1 polegada
Notebook HP Pavilion G4 | Modelo TPN-Q109. Con- | Biblioteca PCL | Versiao PCL:
figuracdo: Core 15-3210M | (Point Cloud | 1.7.0
(3* geracdo) 2.50 GHz; Me- | Library)

moéria RAM: 6 GB DDR3
SDRAM; Placa de Video: In-
tel Graphics Media Accelera-
tor 4500MHD; Disco rigido
(HD): 512 GB 5400 RPM

Biblioteca Free-

nect

Versao Freenect:

1.7.0
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Tabela 5.2: Experimentos realizados.

Experimentos Desafio Alvo | Passagens estreitas
1 evitando obstaculos 4.0m -
2 passando entre barreiras 35m 80 cm (largura)
3 passando debaixo da mesa | 4.0 m 73 cm (altura)
4 contornando a mesa (baixa) | 4.0 m 40 cm (altura)

A Figura 5.1 apresenta cenas do video sobre a execucdo dos 4 tipos de experimentos.
Todos os testes foram feitos num ambiente indoor, dentro do Laboratério de Sistemas Em-
barcados e Robética (LASER). Foram utilizadas a sala dos mestrandos, o lounge do piso

superior, além da bancada de experimentos que fica no centro do prédio.

(b)

Figura 5.1: Video apresentando os 4 tipos de experimentos realizados.

No nosso cédigo, o filtro voxel-grid considera apenas os pontos com, no minimo, 1 cm
de distancia (euclideana) entre si. Em seguida, os filtros passthrough reduzem a area para
1.8m em cada direcdo de coordenadas do Kinect, #, —0.1m para 2.5m em ¢ e 0.0m para
6.0m em 2, . Para construir uma Kd-tree, com o método de extragcao de clusters da PCL, a

distancia euclideana foi definida como 2 cm.
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Para melhor entendimento de cada etapa do sistema, tomemos como exemplo o primeiro
experimento da tabela 5.2 como base.

A imagem RGB, ou seja a imagem colorida da caimera VGA que € embarcada no Kinect,
mostra o que o robd consegue ver da cena (ver Figura 5.2). Simultaneamente, o Kinect obtém
a imagem de profundidade que é transformada em nuvem de pontos automaticamente pela
PCL, o resultado € apresentado na Figura 5.3. Em seguida aplicamos os filtros Passthrough

para os eixos 'x’ e 'y’ (Figura 5.2).

Figura 5.2: Imagem RGB do primeiro experimento.

A mesma imagem filtrada pelo algoritmo ’*VoxelGrid’ , que € utilizado para fazer down-
sampling (diminuir o nimero de pontos da nuvem) pode ser vista na Figura 5.5.

O resultado final, quando aplicamos tanto os filtros *Passthrough’ quanto o *VoxelGrid’,
pode ser visto na Figura 5.6. Esse é a nuvem de pontos filtrada que posteriormente € usada
como entrada para o algoritmo de clusterizagdo baseado no método de K-NN [63].

Ap6s uma bateria de testes, foram encontrados os melhores parametros para superar os

desafios propostos pelos experimentos, especificados a seguir:
e A=27

e \=04
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Figura 5.3: Nuvem de pontos da PCL. A profundidade é representada pelo um range de
cores, quanto mais préximo o objeto do sensor, mais quente s@o as cores na imagem. As
cores variam entre azul marinho, que define os obstdculos mais distantes, e vermelho, que
representa os obstdculos mais proximos. A regido em preto € uma drea desconhecida, ou

seja, nao ha dados sobre ela.

Figura 5.4: Filtro passThrough aplicado aos eixos ’x’ e 'y’ da nuvem de pontos.
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Figura 5.5: Filtro VoxelGrid aplicado ao eixo 'z’ do nuvem de pontos.

Figura 5.6: Resultado final ap6s filtragem com Passthrough e Voxelgrid.

e Dyu.=15
e Velocidade linear: min = 0.0, max = 0.2
e Velocidade angular: min = 0.0, max = 0.2

O alvo, o qual infere uma forga atrativa sobre o *Turtlebot 2’, nos experimentos 1, 3 e
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4, foi definido com uma distancia em linha reta de 4m, e para o experimento 2, o alvo foi
definido como 3.5m por causa das restricoes do espaco fisico. A distincia em relacdo ao
alvo era atualizada frequentemente através dos dados advindos dos odometros (acoplados as
rodas) do robd e sua bussola. Esse dados permitiram localizar o *Turtlebot 2’ retornando sua
pose (posi¢ao e orientacao).

Com os pardmetros descritos acima, o sistema foi capaz de evitar a colisdo com sucesso
de obstaculos encontrados na cena, além de ser capaz de movimentar-se por entre esses
obstdculos, em caminhos estreitos, ou por baixo de obstaculos "suspensos"(como uma mesa)
com altura maior do que a plataforma robética, sem que houvesse quaisquer oscilagdes que
inferissem um campo potencial repulsivo a ponto de atrapalhar sua passagem segura rumo
ao destino do alvo definido com base na odometria mecanica.

Um video demonstrando os resultados pode ser encontrado no youtube, intitulado "Artifi-
cial Potential Field Algorithm", através do link https://www.youtube.com/watch?
edit=vd&v=mkdBEWMO7YI. Esse video mostra um teste de cada experimento, o qual de-
monstra os resultados positivos obtidos usando o algoritmo proposto.

O codigo implementado desse projeto pode ser visto no apéndice A desse documento.

5.2.2 Analise do Experimento

Nesta sess@o fazemos uma andlise sobre os desafios propostos, o comportamento do robd e
os resultados obtidos. As figuras de andlises das trajetdrias foram geradas com base nos logs
de cada um desses testes. Os logs estao disponiveis no Apéndice B desse documento. Para
mais detalhes sobre os experimentos realizados, consulte a tabela 5.2.

O sistema funcionou de forma satisfatoria diante dos desafios propostos neste trabalho,
para os quatro diferentes tipos de experimentos. Contudo, o sistema encontrou dificuldade
em encontrar um caminho de escape que pudesse evitar o perigo eminente de colisdo em
casos em que o obstaculo se encontrava muito préximo ao robd, por conta das limitagdes do
sensor RGB-D Kinect.

Um outro problema enfrentado durante a realizacao dos experimentos foi o deslizamento
do rob6 por conta do piso de granizo do laboratério, pois o *Turtlebot 2’ ndo foi desenvolvido
para ser utilizado sobre esse tipo de piso. Além disso, o robd apresenta alguns problemas

mecanicos, por conta do longo tempo de uso, o que também influencia na forma como o


https://www.youtube.com/watch?edit=vd&v=mkdBEWM07YI
https://www.youtube.com/watch?edit=vd&v=mkdBEWM07YI
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mesmo consegue se mover.

O primeiro experimento "desvio de obstdculo (cadeira)"consta no desafio de fazer o robd
seguir até o alvo, 4m a sua frente, sem colidir com quaisquer obstdculos, incluindo a cadeira
que obstruia seu caminho, além de testar o comportamento do robd, para qual lado o robd iria
virar quando precisasse desviar da cadeira. A Figura 5.7 mostra o cendrio do experimento

proposto e a Figura 5.8 apresenta o trajeto percorrido pelo robd nesse experimento.

Figura 5.8: Andlise do caminho percorrido pelo rob6 no primeiro experimento.

O experimento 2 "deslocamento do robé em passagem estreita"trata-se de fazer com que
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o robd consiga trafegar por passagens estreitas, ou seja, com barreiras laterais proximas a
ele, como mostra a Figura 5.9. A distancia entre os sofds € de exatamente 80 cm e o alvo se
encontra a uma distancia de 3.5 m.

A mudanca da distancia do alvo setada para o experimento 2 (em comparacao com 0S
outros experimentos realizados) se da pelas restricdes do espaco fisico onde tinhamos os

sofds dispostos.

Figura 5.10: Andlise do caminho percorrido pelo robd no segundo experimento.

O experimento 3 "passando debaixo da mesa"testa a percepgao do robd, de que o obsta-

culo estd acima dele e ndo oferece perigo de colisdo. A drea livre por debaixo da mesa € de
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73 cm. A Figura 5.11 mostra o cendrio da drea de testes, e a Figura 5.12 apresenta a trajetoria

do robd.

T 0,25 0.5 0,75 1 1.25 1.5 1.75 2 2,25 2.5 2,75 3 225 R 270 4

Figura 5.12: Anélise do caminho percorrido pelo robd no terceiro experimento.

Um problema percebido durante a execucdo de vdrios testes do tipo experimento 4, foi
que o sistema de vis@o precisa identificar um ndmero razodvel de pontos da parte superior da
mesa (acima do robd) para que a forca repulsiva resultante seja suficiente para afastar o robo
do obstaculo e evitar a colisdo. Isso significa que mesas que a parte horizontal (superior)
seja de largura pequena, o sistema ndo terd éxito. No entanto, para as mesas dispostas no
ambiente onde o robd se encontra, o algoritmo teve um desempenho satisfatério, ja que

a parte inferior da mesa tem uma largura e altura considerdveis, o que infere num maior



5.2 Experimento 57

nimero de pontos, aumentando a for¢a de repulsao e fazendo com que o robd néo colida.
Também percebemos que o cdlculo da forca repulsiva leva mais tempo para ser feito
quando se trata de obstaculos largos, como as mesas do tipo da Figura 5.13. A mesa tem 1.5m
de largura e 1.2m de altura. Por questdo de seguranga, diminuimos a velocidade mixima de
0.2 para 0.1, o que possibilitou o sistema de visao (node "manhattan") ter tempo suficiente
para construir a drvore Kd-tree necessaria para depois construir o cluster que, por ultimo, é

estimado a for¢a repulsiva.

Figura 5.13: Foto do quarto experimento: contorno de mesa cuja a altura (baixa) impede a

passagem do robo

0.5 T T T T ) ) T T T T T T T

Figura 5.14: Andlise do caminho percorrido pelo robd no quarto experimento.

A confianca sobre os dados obtidos pelo sensor Kinect limita-se a um intervalo de dis-
tancia maior igual a 0,4 m e menor igual a 3,5 m. Os detalhes sobre as restricdes do sensor

de profundidade do Kinect podem ser encontrados em [50]. Tais restricdes tornam-se um
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problema na préatica quando o robd atua em ambientes indoor, principalmente em ambientes
desorganizados (repletos de obsticulos). Uma possivel solu¢do para este problema, seria

adicionar novos sensores, como ultrassons, a plataforma ’Turltebot 2°.

5.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os experimentos e resultados obtidos através de testes realizados
no ambito do Laboratério de Sistemas Embarcados e Robédtica (LASER) da Universidade
Federal da Paraiba. Imagens dos testes foram apresentadas, além de gréficos da trajetdria do
rob0 para cada experimento com base nos dados do log do robd. Além de abordarmos os

principais problemas encontrados na aplicacdo que serd propostos como trabalhos futuros.



Capitulo 6

Conclusao

Como mostra os resultados obtidos através dos experimentos realizados, nosso método de
campo potencial artificial modificado consegue superar todos os trés desafios propostos. O
Turtlebot foi capaz de evitar provaveis colisdes com obstdculos estaticos num ambiente con-
trolado, um laboratdrio de informatica, repleto de moveis, também conseguiu encontrar pas-
sagens estreitas entre obstaculos que estavam proximos um do outro, além de distinguir "obs-
taculos suspensos"entre os que poderiam impedir o robd de trafegar, como a parte superior
de uma mesa baixa por exemplo, ou o contrario - uma mesa alta o suficiente, permitindo que
o robd fizesse uma passagem segura por baixo da mesma. Todos os movimentos realizados
de forma suave e livre de oscilagdes.

Acreditamos que, a partir desse trabalho, hd um vasto niimero de possiveis melhorias que
podem ser feitas sobre a nossa técnica, especialmente se o propdsito for aplicar essa solugdo
a ambientes dinamicos e complexos (com trafego de pessoas). Nesse contexto, acreditamos
que sejam necessario melhorias quanto a performance da solu¢io aqui proposta.

Como trabalhos futuros, sugerimos a ado¢do de outros sensores que trabalhem com uma
distancia menor que 80 cm, como ultrassons, por exemplo, para depois fundir os dados desses
sensores com os dados obtidos pelo Kinect. Esperamos que isso contribua para aumentar
a eficiéncia do algoritmo e diminua o tempo de resposta, ja que a aplicacdo reduziria a
dependéncia dos dados oriundos do sensor Kinect. Além de implementar um sistema de
odometria visual que trabalharia em conjunto com a odometria mecanica para amenizar as

incertezas quanto a localizacao do alvo.
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Apéndice A
Codigo

A seguir sdo apresentados os dois principais nodes (ROS) desse trabalho. O primeiro node
(manhattan.cpp), o de visdo, € responsdvel pela obten¢do, filtragem e clusterizacdo da nuvem
de pontos de entrada, além de calcular a distancia de cada ponto do cluster resultante para o
Kinect. Em seguida, é calculada a forca repulsiva sobre cada um desses pontos - detec¢do de
obstdculos.

O segundo node (moving.py) é responsavel pelo rastreamento e deslocamento do robo
- obtendo dados dos oddometros ao longo do tempo e enviando comandos aos atuadores,

respectivamente. Esse € o node que define o alvo (qual o destino final, em linha reta).

Cédigo Fonte A.1: node de visdo - manhattan.cpp

#include <ros/ros.h>

#include <nodelet/nodelet.h>

#include <sensor_msgs/PointCloud2.h>
#include <pcl_conversions/pcl_conversions.h>
#include <pcl/point_cloud.h>

#include <pcl/point_types.h>

#include <boost/foreach.hpp>

#include <sstream >

#include "novinho_laser/Vai.h"

#include <pcl/filters/filter .h>
#include <pcl/ModelCoefficients.h>
#include <pcl/point_types.h>

#include <pcl/io/pcd_io.h>

#include <pcl/filters/extract_indices.h>
#include <pcl/filters/voxel_grid.h>
#include <pcl/features/normal_3d.h>
#include <pcl/kdtree/kdtree.h>

#include <pcl/sample_consensus/method_types.h>
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#include
#include
#include
#include

#include

<pcl/sample_consensus/model_types.h>

<pcl/segmentation/sac_segmentation.h>

<pcl/segmentation/extract_clusters .h>

<cmath>

<pcl/filters/passthrough.h>

ros :: Publisher pub;

using namespace pcl;

using namespace std;

typedef pcl::PointXYZ PointT;

typedef pcl::PointCloud <PointT> PointCloudT;

#define PI 3.14159265

void cloud_cb ( const sensor_msgs:: PointCloud2 input )

{

pcl:: PCLPointCloud2 pcl_pc;

pcl_conversions ::toPCL ( input, pcl_pc );

pcl:: PointCloud <pcl :: PointXYZ>:: Ptr cloud_f ( new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ> );
pcl:: fromPCLPointCloud2 ( pcl_pc, =cloud_f

pcl:: PointCloud <pcl :: PointXYZ>:: Ptr cloud_cluster ( mew pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ> );

pcl:: PointCloud<pcl ::PointXYZ >:: Ptr radius

)

( new pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ> );

//!< Create the filtering object: downsample the dataset using a leaf size of Icm

pcl:: VoxelGrid<pcl :: PointXYZ> vg;

pcl:: PointCloud <pcl :: PointXYZ>:: Ptr cloud_filtered ( mew pcl::PointCloud<pcl::PointXYZ> )

B

vg.setlnputCloud ( cloud_f ); // =cloud_f
vg.setLeafSize ( 0.01f,

0.01f,
0.01f );

vg. filter ( =cloud_filtered );

// Passthrough

pcl:: PassThrough<pcl :: PointXYZ> passz;

passz.setlnputCloud (cloud_filtered);

passz.setFilterFieldName ("z");

passz.setFilterLimits (0.0, 6.0);

passz. filter (xcloud_filtered);

pcl:: PassThrough<pcl :: PointXYZ> passx;

passx .setInputCloud (cloud_filtered);

passx .setFilterFieldName ("x"

passx.setFilterLimits (—1.8, 1.8);
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passx. filter (xcloud_filtered);

pcl :: PassThrough<pcl :: PointXYZ> passy;
passy.setlnputCloud (cloud_filtered);
passy.setFilterFieldName ("y");
passy.setFilterLimits (—2.5, 0.2);
passy. filter (xcloud_filtered);

//!< Create the segmentation object for
pcl:: SACSegmentation<pcl :: PointXYZ> seg;
pcl:: PointIndices :: Ptr inliers ( new pcl

pcl:: ModelCoefficients :: Ptr coefficients

the planar model and set all the parameters

:: PointIndices );

( new pcl:: ModelCoefficients );

pcl::PointCloud<pcl:: PointXYZ>:: Ptr cloud_plane ( mew pcl::PointCloud<pcl:

)

seg.setOptimizeCoefficients ( true );
seg.setModelType ( pcl::SACMODEL _PLANE
seg.setMethodType ( pcl::SAC_RANSAC
seg.setMaxIterations ( 100 );
seg.setDistanceThreshold ( 0.02 );

)
)3

int i = 0, nr_points = ( int ) cloud_filtered —>points.size ( );

while ( cloud_filtered —>points.size ( ) > 0.3 % nr_points )

{

//!< Segment the largest planar component from the remaining cloud

seg.setlnputCloud ( cloud_filtered );

seg.segment ( =xinliers , xcoefficients

)

if (inliers —>indices.size ( ) == 0 ) break;

//!< Extract the planar inliers from the input cloud

pcl:: ExtractIndices <pcl ::PointXYZ> extract;

extract.setInputCloud ( cloud_filtered
extract.setlndices ( inliers );
extract.setNegative ( false );

)

//!< Get the points associated with the planar surface

extract. filter ( =cloud_plane );

//!< Remove the planar inliers , extract the rest

extract.setNegative ( true );
extract. filter ( =cloud_f );

#cloud_filtered = =cloud_f;

//!< Creating the KdTree object for the
pcl::search:: KdTree<pcl :: PointXYZ >:: Ptr

tree —>setInputCloud ( cloud_filtered );

search method of the extraction

tree ( mew pcl::search::KdTree<pcl

: PointXYZ> ( )

1 PointXYZ> );
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112 std :: vector<pcl:: PointIndices > cluster_indices;
113
114 pcl:: EuclideanClusterExtraction <pcl::PointXYZ> ec;

115 ec.setClusterTolerance ( 0.01 ); // 2cm
116 ec.setMinClusterSize ( 100 )

117 ec.setMaxClusterSize ( 25000 );

118 ec.setSearchMethod ( tree );

119 ec.setlnputCloud ( cloud_filtered );

120 ec.extract ( cluster_indices );

121

122 int cont = 0, cont2 = 0, j = 0;

123 float x = 0.0, y = 0.0, z = 0.0, position_x = 0.0, position_y = 0.0, position_z = 0.0,
angulo_obst = 0.0, dezero = 1.5,

124 manhattan = 0.0, lambda = 2.7, Fobs = 0.0, Fxobs = 0.0, Fyobs = 0.0, FrepTotal =

0.0, AnguloRepulsiva = 0.0;

125 unsigned int n = 0;

126

127 for ( std::vector<pcl::PointIndices >::const_iterator it = cluster_indices.begin ( );
128 it != cluster_indices.end ( );

129 ++it )

130 {

131

132 for ( std::vector<int >::const_iterator pit = it—>indices.begin ( );

133 pit != it—>indices.end ( );

134 ++pit ){

135

136 //remove NAN points from the cloud

137 std :: vector<int> indices;

138 pcl::removeNaNFromPointCloud (+ cloud_cluster ,* cloud_cluster , indices);
139

140 cloud_cluster —>points . push_back ( cloud_filtered —>points [ =pit ] );
141 cloud_cluster —>width = cloud_cluster —>points.size ( );

142 cloud_cluster —>height = 1;

143 cloud_cluster —>is_dense = true;

144

145 j++s

146 }

147

148 for (size_t ifdp = 0; ifdp < it—>indices.size (); ifdp++){

149 if ( (!std::isnan ( cloud_cluster —>points[ifdp].x )) && (!std::isnan ( cloud_cluster

—>points[ifdp].y )) && (!std::isnan ( cloud_cluster —>points[ifdp].z )) ) {

150 if (cloud_cluster —points[ifdp].z <= dezero){
151 x = cloud_cluster —points[ifdp].x;
152 y = cloud_cluster —>points[ifdp].y;
153 z = cloud_cluster —>points[ifdp].z;

154 n++;
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}
cout << "y = " << y << endl;
manhattan = abs( x — position_x ) + abs( y — position_y ) + abs( z — position_z );

if (manhattan <= dezero)({
Fobs = (—lambda « ( ( ( 1 — manhattan / dezero ) ) ) );
angulo_obst = atan2(—x , z);
Fxobs += — sin(angulo_obst) % abs(Fobs);

Fyobs += cos(angulo_obst) # abs(Fobs);

FrepTotal = sqrt(pow((Fxobs), 2) + pow((Fyobs), 2) );

AnguloRepulsiva = atan2 (Fxobs , Fyobs); // the angle in relation to Kinect sensor

novinho_laser :: Vai distance;
distance . frep_total = FrepTotal;
distance.angulo_repulsiva = AnguloRepulsiva;
distance .obstacle = manhattan;

pub.publish ( distance );

sensor_msgs :: PointCloud2 output;

pcl_conversions :: moveFromPCL(pcl_pc, output);

int main ( int argc, charssx argv )
{
ros::init ( argc, argv, "visao" );
ros :: NodeHandle nh;
ros :: Subscriber depth_sub = nh.subscribe <sensor_msgs :: PointCloud2> ( "/camera/
depth_registered/points", 1, cloud_cb );

pub = nh.advertise <novinho_laser::Vai> ( "distance", 1 );

ros :: Rate loop_rate (5.0);
while ( true )
{

ros ::spinOnce ( );

loop_rate.sleep ( );
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ros ::spin();

Cddigo Fonte A.2: node de movimento - moving.py

#!/usr/bin/env python

# Data:

19.10.2016 as 13:42

import rospy

from ro

slib import message

from geometry_msgs.msg import Twist, Point, Quaternion

import

tf

from rbx1_nav.transform_utils

from math import radians,

import quat_to_angle, normalize_angle

copysign, sqrt, pow, pi, atan,

from novinho_laser.msg import Vai

class Moving():

global frep_total

global angulo_repulsiva

global obstacle

frep_total = 0.0

angulo_repulsiva = 0.0

obstacle = 0.0

def

__init__(self):

rospy .init_node ("moving", anonymous=False)

rospy .on_shutdown(self.shutdown)

atan2 , cos, sin

# Observacao: trabalhando com coordenadas da camera (RGB-D)

self.cmd_vel = rospy.Publisher(’/cmd_vel_mux/input/navi’, Twist,

Publisher to control the robot’s speed

self.tf_listener = tf.TransformListener ()

rospy .sleep (2) # Give tf some time to fill its

self.odom_frame = ’/odom’ # Set the odom frame

# Inicializa o 'tf listener

>

buffer

queue_size=5) #

# Find out if the robot uses /base_link or /base_footprint (The Turtlebot uses this

last)

try:

self.tf_listener.waitForTransform(self.odom_frame, ’/base_footprint’,

Time () , rospy.Duration (1.0))

self .base_frame = ’/base_footprint’

except (tf.Exception,

try:

tf . ConnectivityException ,

tf . LookupException):

rospy .
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self.tf_listener.waitForTransform (self.odom_frame, ’/base_link’, rospy.Time
(), rospy.Duration(1.0))
self.base_frame = ’/base_link’
except (tf.Exception, tf.ConnectivityException, tf.LookupException):
rospy . loginfo ("Cannot find transform between /odom and /base_link or /
base_footprint™)

rospy .signal_shutdown ("tf Exception")

rospy .sleep (2)

rate = 50 # How fast will we update the robot’s movement?
r = rospy.Rate(rate) # Set the equivalent ROS rate variable
self.x_threshold = rospy.get_param("~x_threshold", 1.0) # How far away from the

goal distance (in meters) before the robot reacts

self . max_angular_speed = rospy.get_param("~max_angular_speed", 2.0) # The maximum
rotation speed in radians per second

self . min_angular_speed = rospy.get_param("~min_angular_speed", 0.0) # The minimum
rotation speed in radians per second

self . max_linear_speed = rospy.get_param("~max_linear_speed", 0.1) # The max
linear speed in meters per second

self . min_linear_speed = rospy.get_param("~min_linear_speed", 0.0) # The minimum

linear speed in meters per second

self.slow_alt_factor = rospy.get_param("~slow_alt_factor", 0.8) # Slow alt factor

when stopping

position = Point() # Initialize the position variable as a Point type

move_cmd = Twist () # Inicializa o comando de movimento

(position, rotation) = self.get_odom () # pega posicao inicial

print "Posicao inicial: ", position

print "Rotacao inicial: ", rotation

x_goal = position.x + 4.0 # define a que distancia (em linha reta) esta o alvo (

destino final)

y_goal = position.y

global frep_total
global angulo_repulsiva

global obstacle

constante = 1.0
Fatt = 0.0
frep_total = 0.0

angulo_alvo = 0.0
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current = 0.0

parou = 0.2

inicial = sqrt ( pow ( ( position.x — x_goal), 2 ) + pow ( ( position.y — y_goal),
2) )

current = sqrt ( pow ( ( position.x — x_goal), 2 ) + pow ( ( position.y — y_goal),
2) )

print "current inicial: ", current # =15

vantangem = inicial + parou

while current > 0.05 and not rospy.is_shutdown () :
rospy . Subscriber ("distance", Vai, self.depth_cb, queue_size = 1) # 'Vai’ — eh
a msg ROS do node ’'manhattan.cpp’

rospy . wait_for_message (' distance’, Vai)

print "#dfddEFEEEEFE AR

print "obstacle distance: ", obstacle

print "frep_total ", frep_total

print "angulo_repulsiva ", angulo_repulsiva

(position, rotation) = self.get_odom()

angulo_odom = rotation

print "angulo_odom (rotation) ", angulo_odom

angulo_final_obst = angulo_repulsiva + angulo_odom # angulo verdadeiro
print "angulo_final_obst (angulo_repulsiva + rotation) ", angulo_final_obst

# AGORA, ALVO!!

euclidiana_alvo = float ( sqrt ( pow ( ( x_goal — position.x ), 2 ) + pow ( (

y_goal — position.y), 2) ) )

print "euclidiana_alvo ",euclidiana_alvo
Fatt = abs(constante = euclidiana_alvo)
print "Fatt ", Fatt

passo_y = position.y — y_goal

print "passo_y ", passo_y

passo_x = position.x — x_goal

print "passo_x ", passo_x

angulo_alvo = (atan ( passo_y / passo_x ) )
print "angulo_alvo ", angulo_alvo

Fxatt = abs(Fatt) % cos(angulo_alvo)

print "Fxatt ", Fxatt
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Fyatt = abs(Fatt) = sin(angulo_alvo)

print "Fyatt ", Fyatt

Forca_resultante_x = abs(Fatt) % cos(angulo_alvo) + abs(frep_total) = cos(

angulo_final_obst) # Frep = FrepTotal

print "Forca_resultante_x ", Forca_resultante_x

Forca_resultante_y = abs(Fatt) * sin(angulo_alvo) + abs(frep_total) % sin(

angulo_final_obst)

print "Forca_resultante_y ", Forca_resultante_y

angulo_total = (atan2(Forca_resultante_y

passos invertidos

print "angulo_total ", angulo_total

if current < 1.0:
vantangem = vantangem x 1.05

print "vantangem = ", vantangem

, Forca_resultante_x))

— rotation #

ForcaTotal = float ( sqrt ( sqrt( pow ( ( Forca_resultante_x), 2 ) + pow ( (

Forca_resultante_y), 2 ) ) =( vantangem ) ) )

print "ForcaTotal ", ForcaTotal

angular_speed = angulo_total #x rate

# se obstaculo > 0.6:

linear_speed = (ForcaTotal * 0.1) — 0.15

print "linear_speed = ", linear_speed

#se obstaculo > 0.4:

move_cmd. linear .x = copysign(max(self.min_linear_speed , min(self.

max_linear_speed , abs(linear_speed))),

linear_speed)

move_cmd. angular.z = copysign(max(self.min_angular_speed, min(self.

max_angular_speed , abs(angular_speed))),

angular_speed)

print "Saida: linear = " 4+ str (move_cmd.linear.x) + " angular " + str(

move_cmd. angular.z)

(position, rotation) = self.get_odom()
print "position atual ", position
print "rotation atual", rotation

self.cmd_vel. publish (move_cmd)

(position, rotation) = self.get_odom()
current = sqrt(pow((position.x — x_goal),
print " current ", current

# pega posicao

inicial

2) + pow((position.y — y_goal), 2))
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if current <= 0.3:
print "PARANDO... "
move_cmd. linear.x = 0.0
move_cmd. angular.z = 0.0

current = 0.0;

move_cmd = Twist ()

def depth_cb(self, distance):
global frep_total
global angulo_repulsiva

global obstacle

frep_total = distance.frep_total
angulo_repulsiva = distance.angulo_repulsiva
obstacle = distance.obstacle

def get_odom(self):
try:

(trans , rot) = self.tf_listener.lookupTransform(self.odom_frame,

base_frame , rospy.Time(0))

except (tf.Exception, tf.ConnectivityException, tf.LookupException):

rospy.loginfo ("TF Exception")

return

return (Point(xtrans), quat_to_angle(Quaternion(xrot)))

def shutdown(self):
rospy.loginfo ("Problema com o robo!!!")
self.cmd_vel. publish (Twist())
rospy .sleep (1)

if __name__ == ’'_ _main_ ':
try:
Moving ()
except:

rospy .loginfo ("Robot node terminated.")

self .




Apéndice B
Log

A seguir, um exemplo de log (resumido), do experimento 1, ilustrando como os dados se

comportam na pratica.

x: 0.0, y: 0.0, theta: 0.0

x: 0.0, y: 0.0, theta: 0.0

x: 0.01424377666135, y: 4.24258847549¢-06, theta: 0.0010471975512
x: 0.045119501511, y: 2.98544258688e-03, theta: 0.0012217304764
x: 0.0740761443526, y: 6.45096715296e-05, theta: 0.0013962634016
x: 0.105591523347, y: 0.000118770125207, theta: 0.00226892802759
x: 0.141072913437, y: 0.000210127107609, theta: 0.00296705972839
x: 0.175146913074, y: 0.000323441240319, theta: 0.00366519142919

x: 3.69320403639, y: -0.264074183433, theta: -0.301243828894
x: 3.72638475892, y: -0.271518969135, theta: -0.0776671517137
x: 3.77260180601, y: -0.275108740365, theta: -0.0776671517137
x: 3.82179156984, y: -0.278974974286, theta: -0.0790634151153
x: 3.86642990295, y: -0.282513263163, theta: -0.0792379480405
x: 3.9085613694, y: -0.285835241061, theta: -0.0783652834145
x: 3.95316046292, y: -0.289328623786, theta: -0.0778416846389
Finish.
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