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“Pain is temporary. It may last a minute, or an hour, or a day, or a year,
but eventually it will subside and something else will take its place.

If T quit, however, it lasts forever. That surrender, even the

smallest act of giving up, stays with me. So when I

feel like quitting, I ask myself, which would

I rather live with?” — Lance Armstrong
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Resumo

ste trabalho apresenta um sistema de navegacao autdnoma para veiculos terrestres com foco
E em ambientes ndo estruturados, tendo como principal meta aplicagcdes em campos abertos
com vegetacio esparsa e em cendrio agricola. E aplicada visdo computacional como sistema de
percepc¢ao principal utilizando uma camera estéreo em um veiculo com modelo cinematico de
Ackermann. A navegacdo é executada de forma deliberativa por um planejador baseado em ma-
lha de estados sobre um mapa de custos e localizacdo por odometria e GPS. O mapa de custos
¢ obtido através de um modelo de ocupagdo probabilistico desenvolvido fazendo uso de uma
OctoMap. E descrito um modelo sensorial para atualizar esta OctoMap a partir da informagao
espacial proveniente de nuvens de pontos obtidas a partir do método de visdo estéreo. Os pon-
tos sdo segmentados e filtrados levando em consideracdo os ruidos inerentes da aquisicdo de
imagens e do processo de cdlculo de disparidade para obter a distancia dos pontos. Os testes
foram executados em ambiente de simulagdo, permitindo a replicacdo e repeticao dos experi-
mentos. A modelagem do veiculo foi descrita para o simulador fisico Gazebo de acordo com
a plataforma real CaRINA I (veiculo elétrico automatizado do LRM-ICMC/USP), levando-se
em consideracdo o modelo cinemdtico e as limitagdes deste veiculo. O desenvolvimento foi
baseado no ROS (Robot Operating System) sendo utilizada a arquitetura basica de navegacao
deste framework a partir da customizacdo dos seus componentes. Foi executada a validacdo do
sistema no ambiente real em cendrios com terreno irregular e obstaculos diversos. O sistema
apresentou um desempenho satisfatorio tendo em vista a utilizagdo de uma abordagem baseada
em apenas uma camera estéreo. Nesta dissertacdo sdo apresentados os principais componen-
tes de um sistema de navegacao autonoma e as etapas necessdrias para a sua concepcao, assim
como resultados de experimentos simulados e com o uso de um veiculo auténomo real.

Palavras-chave: Visdo computacional, navegacdo autbnoma, mapa de navegabilidade, si-
mulagdo, ambiente externo.






Abstract

his work presents a system for autonomous vehicle navigation focusing on unstructured
T environments, with the primary goal applications in open fields with sparse vegetation,
unstructured environments and agricultural scenario. Computer vision is applied as the main
perception system using a stereo camera in a car-like vehicle with Ackermann kinematic model.
Navigation is performed deliberatively using a path planner based on a lattice state space over
a cost map with localization by odometry and GPS. The cost map is obtained through a probabi-
listic occupation model developed making use of an OctoMap. It is described a sensor model to
update the spatial occupancy information of the OctoMap from a point cloud obtained by stereo
vision. The points are segmented and filtered taking into account the noise inherent in the image
acquisition and calculation of disparity to obtain the distance from points. Tests are performed
in simulation, allowing replication and repetition of experiments. The modeling of the vehicle
is described to be used in the Gazebo physics simulator in accordance with the real platform
CaRINA I (LRM-ICMC/USP automated electrical vehicle) taking into account the kinematic
model and the limitations of this vehicle. The development is based on ROS (Robot Operating
System) and its basic navigation architecture is customized. System validation is performed on
real environment in scenarios with different obstacles and uneven terrain. The system shows sa-
tisfactory performance considering a simple configuration and an approach based on only one
stereo camera. This dissertation presents the main components of an autonomous navigation
system and the necessary steps for its conception as well as results of experiments in simulated
and using a real autonomous vehicle.

Keywords: Computer vision, autonomous navigation, navigability map, simulation, off-road
environment.
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Introducao

Na robética mével, a navegacdo € a capacidade do veiculo de se locomover no ambiente, po-
dendo ser guiada (teleoperada), autbnoma ou hibrida (semiautbnoma). A navegacao autdonoma
¢ totalmente dependente do aparato sensorial acessivel ao robd, pois a percepcao e estimulos do

ambiente precisam ser capturados para que este possa reagir de acordo.

As caracteristicas fisicas do robd também vao limitar seu comportamento em relacio a sua
mobilidade (restri¢gdes cinemadticas), onde o aparato sensorial € motor também devem ser propi-
cios para a execugdo de suas tarefas. A capacidade de se deslocar de forma autdonoma e segura
depende certamente de um determinado grau de “inteligéncia” do dispositivo de controle e na-
vegacdo do robd. Através do uso de técnicas de Inteligéncia Artificial se busca traduzir em
algoritmos estes processos de controle e navegagdo inteligente. Estes algoritmos podem ser
baseados nos principios cldssicos de otimizagdo e de busca assim como em técnicas de apren-

dizado de maquina.

A capacidade de percep¢ao e locomocgao é propria dos animais. Em robds mdveis, para
mimetizar essa capacidade, dotam-se os mesmos de aparatos motores e sensoriais, podendo
estes, ser ou nao inspirados na fisiologia dos animais (Webb, 2000). Tais aparatos sdo funda-
mentais e definem a capacidade, caracteristicas e especificidades dos movimentos. A visdo é
um subsistema biofisico sensorial o qual podemos associar intuitivamente as especificidades e
caracteristicas das estratégias de locomog¢ao nos animais. Portanto, implementar um sistema

de visdo artificial com capacidade sensorial em um robé mdvel, significa dotd-lo de um sistema
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andlogo de percepg¢do, que ird permitir que este realize tarefas de movimentacao e deslocamento

COmo nos animais.

Para Marr| (1982), a visdo é acima de tudo uma tarefa de processamento de informagdes,
porém, como a informacao € representada a partir de imagens, o tratamento destas é um dos
principais problemas que precisa ser investigado. Desta forma, a constitui¢do de um sistema
de visdo computacional adequado para um determinado problema, como a navegacao robdtica,

ainda € um tema aberto em pesquisa.

A visdo prové um conjunto vasto de informagdes, como cores, texturas, formas e movi-
mentos e exige uma grande capacidade de processamento; estima-se que um ter¢co do cérebro
humano seja dedicado a visdo. Até que a imagem seja formada no receptor sensorial, a camera
de video no caso da visdo artificial, ocorrem transformagdes que provocam a perda da infor-
macdo geométrica da cena. Uma transformacio € a projecdo perspectiva, que reduz em uma

representacdo bidimensional a cena tridimensional.

Recuperar essa informacao tridimensional e as caracteristicas geométricas da cena € a prin-
cipal funcdo da visao estéreo. Em visdo computacional, a informacao tridimensional resultante
dos métodos computacionais tem elevado ruido associado. Estes ruidos podem estar associ-
ados tanto a erros numéricos como por aproximacgdes, estimacdo de valores e simplificacdes
do modelo matemético que descreve a formagdao da imagem. Este trabalho, portanto, utiliza
uma abordagem probabilistica para tratar a informacao visual e contemplar o ruido através de

incertezas em um mapa de navegabilidade.

A navegacdo autdnoma € talvez um dos principais aspectos a ser alcancado por um robd
movel. Esta caracteristica confere ao veiculo a capacidade de executar tarefas de locomocao de
forma autdnoma. No contexto de veiculos autbnomos voltados a ambientes nao estruturados ou
semi estruturados, a aplicacao por exemplo na drea agricola, tem grande apelo para o avanco da

mecanizacao de tarefas como plantio, colheita, pulveriza¢do e demais atividades afim.

AplicacOes mais abrangentes e concretas dos Robds Moéveis Autdnomos (RMA) ainda de-
pendem de avangos nas pesquisas cientificas e tecnoldgicas. Por outro lado, ja é possivel visu-
alizar a sua viabilidade através da combinagao de abordagens bem sucedidas em diversas dreas
para diversos tipos de aplicagdes junto a sociedade, tanto do ponto de vista econdmico quanto
do ponto de vista das tecnologias que ja estdo sendo embarcada nestes dispositivos. Exemplos
disto sdo os veiculos exploradores espaciais, equipamentos de agricultura de precisdo, como

colheitadeiras e até mesmo em projetos recentes com veiculos urbanos.
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1.1 Justificativa

Processos como segmentacdo, deteccdo de bordas, e extracdo de caracteristicas locais ja sao
amplamente utilizados em aplica¢des baseadas em imagem, mas no caso da navegacdo robo-
tica em ambientes nao estruturados € necessério o uso de informagdes de percepgdo espacial
(3D), a fim de identificar obstaculos e outros elementos que possam prejudicar a navegacao do
robo. Algoritmos de tratamento de informacao tridimensional tem, em geral, um custo com-
putacional elevado. Com a capacidade de processamento dos computadores atuais, algoritmos
mais complexos e custosos se tornam vidveis, permitindo a concep¢ao de um sistema de visao

computacional mais eficaz.

Com o uso de cameras estéreo associadas a técnicas para a geracao dos mapas de disparidade
¢ possivel obter dados semelhantes aos sensores do tipo rangefinder, baseados em sonar, laser
ou infravermelho, porém com uma resolu¢do espacial superior na ordem de megapixels. Além
disto, as cameras sao dispositivos de baixo custo se comparadas, por exemplo, com dispositivos
como os sensores a laser de medida de distdncia. Até mesmo as cameras estéreo possuem
atualmente um custo relativamente baixo em relacio a estes tipos de sensores pois a principio

sdo constituidas a partir de duas cdmeras comuns.

1.2 Motivacao

Este trabalho tem por motivacdo o desenvolvimento de um sistema de navegacio autdnoma
baseado em visdo computacional. Apesar de existirem sensores mais sofisticados € com maior
precisdo de captura de informagdes tridimensionais do ambiente, a aplicacdo de visdo estéreo
baseada em cameras de video torna o sistema mais simples em termos de equipamentos utili-
zados. Com foco em ambientes externos e ndo estruturados, este tipo de sistema robdtico tem
vasta aplicabilidade. O interesse por essas aplicacdes na darea da robética movel tem sido de-
monstrado tanto pelo surgimento de grupos de pesquisa como pelas conferéncias e publicacdes

na area.

Um exemplo de aplicacdo deste tipo de sistema pode ser visto no trabalho de |Pessin| (2008)
onde foi avaliada a utiliza¢do de veiculos autdbnomos no combate a incéndios florestais. Este
tipo de aplicacdo requer que um (ou mais) veiculo se desloque de um ponto de origem (base)
até um destino determinado (foco de incéndio) utilizando coordenadas de GPS desviando de

obstaculos e se deslocando em um terreno irregular e nio estruturado.
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Aplicacdes como esta de combate a incéndios florestais em ambientes externos ndo estrutu-
rados, entre outras, como por exemplo, monitoramento ambiental, transporte militar de cargas,

aplicacdes agricolas, sdo exemplos das possiveis aplicagdes do trabalho aqui proposto.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método de navegagdo autdonoma, reativo/deliberativo, focado em ambientes
externos ndo estruturados, com base em um mapa de navegabilidade com informacao espacial

(tridimensional) construido a partir de visao estéreo.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste projeto de mestrado, que se apresentam como um desdobra-

mento do objetivo geral descrito acima, sdo:

e Extrair referenciais a partir de um par de cameras, constituindo um sistema de visdao

binocular (estéreo);
e Gerar um mapa de navegabilidade a partir de informagdes visuais;

e Desenvolver um mecanismo de navegacdo, baseado nas informagdes de GPS e do sistema
de visdo, capaz de desviar de obstdculos e dirigir o veiculo até um destino determinado

de forma autébnoma;

e Aplicar o sistema de navegagdo autbnoma em um veiculo real em ambiente externo nao

estruturado, com o terreno levemente irregular e vegetacdo esparsa.

1.4 Organizacao do texto

O texto estd organizado conforme os capitulos abaixo:

e No Capitulo 2] sdo apresentados os principais conceitos referente aos temas abordados.

e No Capitulo 3| sdo apresentados alguns trabalhos envolvendo navegagdo autdbnoma em
ambientes ndo estruturados, assim como aplicagdes de veiculos autdnomos nestes cena-

rios.
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e No Capitulo 4| € descrita a metodologia e as ferramentas utilizadas no desenvolvimento

do projeto.

e No Capitulo[5]¢ apresentado o desenvolvimento do projeto e as etapas para a construgao

do sistema de navegacdo autbnoma.

e No Capitulo [6] sdo apresentados os resultados obtidos, os testes e as validacdes executa-
das. Também, sao listados conteidos externos para a visualizacdo de todo o desenvolvi-

mento do projeto.

e No Capitulo[7)é feita a conclusao desta dissertagdo e apresentadas continuidades possiveis

de serem abordadas em rela¢ao ao tema tratado.






CAPITULO

2

Fundamentacao Teorica

Um veiculo autbnomo tem como problemas bésicos as questdes referentes ao mapeamento,
localizagc@o e navegacdo, as quais sdo fortemente influenciadas pelas caracteristicas do ambi-

ente, do tipo de aplicagdo e da configuracio do robo (sensores e atuadores) (Wolf ef al.l 2009).

Quando se trata de navegacao em ambiente externo, o desconhecimento do ambiente e da
sua dinamica tornam o mapeamento e localizacdo mais criticos. Em relacdo a forma como o
ambiente se apresenta, pode se definir como sendo estruturados ou ndo estruturados. Ambientes
estruturados apresentam certos padrdes como por exemplo um cendrio urbano, onde as ruas sdao
delimitadas e hd um certo ordenamento das estruturas, como sinalizagdes e construcdes. Um
cendrio ndo estruturado ndo contém padrdes bem definidos, como vias e estruturas de certa

forma ordenadas. Um exemplo de ambiente ndo estruturado € um campo aberto com vegetacao.

Quando o ambiente ndo é estruturado depara-se com a falta de referenciais elementares
(linhas, paredes, trilhas ou vias de deslocamento bem definidas) e com a baixa possibilidade
de imposi¢ao de restricoes. Em ambientes semiestruturado podemos considerar a existéncia
de algum referencial e impor alguma restri¢io, como a existéncia de caminhos bem definidos
e guias, porém estes devem ser considerados intermitentes, ou seja, o sistema deve ser mais

tolerante a perda momentanea de referenciais.

As pesquisas em veiculos terrestres autdbnomos tém crescido nos ultimos anos e j4 apre-
sentam aplicagdes praticas principalmente pela inddstria automobilistica para uso em ambiente

urbano visando o aumento da seguranca no uso de automoéveis e na reducdo de acidentes. Os

7
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desenvolvimentos mais recentes podem ser vistos em (Luettel et al., 2012). A aplicagao de
veiculos terrestres autbnomos em ambientes semiestruturados e ndo estruturados tem também
chamado a atengdo. Um exemplo deste tipo deste tipo de utilizagdo sdo os veiculos adotados

em aplicacdes agricolas.

2.1 Informacao Sensorial: Visao Computacional

Um veiculo movel terrestre se desloca apoiado sobre um plano de suporte. Desta forma,
o reconhecimento do chado representa uma necessidade e se caracteriza como um importante
desafio ao se considerar um ambiente externo nao estruturado composto por um solo com ve-
getacdo. Além da deteccdo do chdo, € necessaria uma classificacao das regides deste plano de
suporte (solo) como sendo, por exemplo, uma superficie transitdvel ou ndo transitdvel: devido

a presenca de vegetacdo, obstaculos, buracos e demais impedimentos.

As cameras de video sdo adequadas para capturar tais informagdes que caracterizam o am-
biente, principalmente, se forem usadas cameras estéreo, das quais € possivel extrair uma in-
formacdo de profundidade dos elementos da cena capturada. A utilizagdo de cidmeras de video
demanda algumas tarefas elementares, como o ajuste de foco, a utilizacdo de lentes adequadas

ao angulo de visdo necessério e uma devida calibragem.

A calibragem das cameras € um processo fundamental para se obter um sistema de visdo
computacional com representacio tridimensional a partir de um par de cameras independentes
(binocular). Neste processo s@o calculados (estimados) os pardmetros internos e externos de
cada camera. Estes parametros sdo essenciais para a reconstrucdo tridimensional a partir das

imagens capturadas pela camera estéreo (Faugeras, |1993)).

A estimacgdo dos parametros internos (intrinsecos) consiste em se obter a distancia focal e
o ponto central da imagem, que por questdes de alinhamento entre lentes e sensor pode ndo
ser o pixel central da imagem, influenciando fortemente os demais processos de estimacdo
(Willson & Shafer, [1994). Estes dois parametros definem como a imagem € formada por uma
camera estilo estenopeica (pin-hole) e a sua projecao perspectiva. Outros parametros também
internos, ndo associados com o modelo de projecdo e sim com as caracteristicas fisicas das

lentes utilizadas, também sao estimados no processo de calibragem.

No caso das cidmeras de video existe a necessidade de utilizacao de lentes, tanto para reduzir
aimagem a ser projetada no sensor (filme/CCD) como para aproximd-las. As lentes comumente
sdo estruturas com curvatura esférica, caracteristica esta que provoca distor¢des Oticas na ima-

gem projetada. Estes efeitos sdo chamados de distor¢des radiais, produzindo imagens como
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demonstrado na Figura [2.1], onde esta distor¢do pode ser em forma de “barril” (barrel) ou
“almofada” (pincushion) (Weng et al.l |1992).

As distor¢des Oticas influenciam fortemente de forma negativa o processo de correspon-
déncia entre as imagens para extrair a informagao tridimensional, sendo grande fonte de ruido
quando nio corrigidas. E interessante notar que, matematicamente, o processo de correcio das
distor¢des Oticas se baseia na curvatura esférica da lente, porém as lentes sdo formadas por uma
composic¢ao de varias camadas com curvaturas diferentes (Figura[2.2]), que ainda podem apre-
sentar defeitos no processo de fabricacdo. Portanto, o modelo matematico utilizado na correcao
€ sempre uma aproximacao global do aparato 6tico, fonte por si s6 de imprecisdo (Willson &
Shafer, [1994).

Figura 2.1: Distorc¢des oticas: sem distor¢ao
(esquerda), distor¢ao tipo “barril” (centro), Figura 2.2: Exemplo de composi¢ao 6tica de
distorcao tipo “almofada” (direita) lentes

De posse dos parametros internos associados as distor¢des € necessario um pré-processamento
para a sua correc¢ao que ao ser aplicado produz uma imagem mais propria para os algoritmos de
correspondéncia que formardo a imagem tridimensional. Os parametros internos sdo também

chamados de parametros do modelo, isto €, como a imagem ¢é formada.

Um outro modelo de camera geralmente associado a veiculos mdveis sdo as cameras omni-
direcionais, capazes de produzir uma imagem em 360 graus, util para veiculos com esse grau

de liberdade de movimentos. A calibragem deste tipo de camera € ainda mais complexa.

O segundo conjunto de pardmetros sdo os parametros externos (extrinsecos), também cha-
mados de parametros de pose. Este conjunto diz respeito a posicdo da camera em relacdo ao
ambiente, no caso, a um sistema de coordenadas referencial. Estes sdo os principais parametros
para a reconstrucao tridimensional, pois sdo utilizados para se chegar a uma correspondéncia
entre os pixeis de cada uma das duas imagens, se as imagens estiverem alinhadas horizontal-
mente. Esta correspondéncia entre os pontos € obtida pelos principios da geometria epipolar
(Figura[2.3)) (Faugeras| [1993).
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De posse dessa correspondéncia, a partir do deslocamento destes pontos (disparidade) e
um processo de triangulacdo, pode ser construida uma representacdo tridimensional em um
mapa de profundidade. Fundamentalmente, sdo determinados os planos formados pelos pontos
em comum em cada imagem (referenciais obtidos pela calibragem) e o ponto central de cada
imagem. Esses planos no espaco (ambiente) sdo coincidentes, ou seja, o mesmo plano de corte.
Esta projecdo do plano em cada imagem definem retas, chamadas retas epipolares. Desta forma
€ possivel fazer a correspondéncia dos demais pontos (ndo referenciais). Este alinhamento das
imagens é chamado de retificacdo (Fusiello et al, 2000), como pode ser visto na Figura 2.4 .
Pela geometria epipolar todos os planos formados pelos pontos referenciais serdo concorrentes

e as suas interseccoes se ddo em uma reta em comum, chamada linha base (baseline). Esta linha
base determina o alcance da visdo (profundidade).

Com isso, ao extrair a informacao tridimensional de um ponto pelo processo de triangulacao
a partir da calibragem do par estéreo, a informacao resultante contém as coordenadas espaciais
do ponto na unidade de medida adotada. Desta forma, € possivel saber a posi¢do real de um
determinado ponto, podendo ser extraida uma nuvem de pontos 3D do ambiente (3D point

cloud). Porém, para se obter as coordenadas tridimensionais de um determinado ponto no

espaco € necessario saber onde esse ponto se encontra em cada imagem (Mundy & Zisserman,
1994). Uma abordagem para extrair a terceira coordenada espacial tendo por base duas imagens

da mesma cena em poses diferentes e a devida calibragem é chamada de disparidade (Qian &
11997). Este processo é computacionalmente custoso e existem diversas técnicas para a
sua implementacao.

Figura 2.3: Geometria epipolar (Faugeras) Figura 2.4: Retificacdo (Fusiello et al.,
1993)) 2000)
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2.2 Mapas de Disparidade

Os mapas de disparidade se tornaram uma ferramenta bastante utilizada para a percepcao
tridimensional. Para robds mdveis autobnomos os mapas de disparidade sdo muito uteis, prin-
cipalmente na detec¢do e desvio de obstaculos. O veiculo pode extrair uma informagdo de
profundidade que servird como parametro para a navegacdo, por exemplo, uma regiao frontal
de maior profundidade pode representar um caminho sem obstdculos, livre de objetos e ele-
mentos localizados em frente a cdmera. A implementagdo direta em hardware dos algoritmos
de cdlculo do mapa de disparidade a partir de um par de imagens (camera estéreo) permite a

aplicagdo em tempo real e de forma embarcada (Figura 2.5]) (Khaleghi et al.,2008)).

A ideia fundamental do mapa de disparidade é fornecer uma informacao de profundidade
relativa, mapeada diretamente na imagem bidimensional a partir do valor do pixel. Usualmente
sdo utilizadas imagens em tons de cinza (8 bits), fornecendo entdo até 255 niveis de profundi-
dade. Na Figura 2.6, o mapa de disparidade estd representando os obstdculos mais préximos
por tons mais claros e os obstadculos mais distantes por tons mais escuros. Desta forma, os pixeis
da imagem passam a representar no lugar da informacao de cor ou luminosidade uma informa-
cdo de profundidade sobre os elementos da cena. Os dispositivos sensores que fornecem uma
imagem colorida juntamente com o mapa de disparidade tém sido denominados de dispositivos
RGB-D (Imagem RGB + Depth / mapa de disparidade).

O sensor Kinect! da Microsoft fornece imagens RGB-D com uma precisdo de 2047 niveis
de profundidade. As avaliagdes da qualidade do mapa de disparidade produzido pelo Kinect
(Khoshelham & Elberink, 2012; Pedro & de Paula Caurin, [2012) j4 mostraram que a relacao
entre o nivel de profundidade e distancia nao € linear, onde a distancia real dos objetos é gra-
dualmente maior do que a distancia estimada a medida que se afastam da cidmera.O Kinect é
utilizado atualmente como base de comparacgdo pois € uma aplicacio em larga escala comercial
desta técnica e produz resultados praticos satisfatorios. O Kinect utiliza o método de luz estru-
turada para capturar a profundidade, tendo uma camera e um emissor de infravermelho, sendo
a disparidade calculada pela diferenca entre os pontos da luz estruturada capturada pela cdmera

e o padrao desta estrutura de pontos de luz infravermelho.

Em sistemas onde as cameras sio estaciondrias (fixas em um local), como na aplicagdo tra-
dicional do Kinect em jogos, técnicas de extracdo e supressao do fundo podem ser utilizadas
para aumentar a robustez do método (Silveira et al., |2010). No caso das aplica¢cdes em robo-
tica movel, as cameras estdo em constante movimento ndo sendo possivel essa abordagem e

produzindo efeitos negativos na imagem que dificultam a localizacdo dos pontos em cada ima-

'"Microsoft Kinect - http://www.xbox.com/en-us/kinect
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(b)

Figura 2.5: Sistema de visdo

tridimensional embarcado baseado em Figura 2.6: Estéreo: (a) imagem RGB
mapa de disparidade (Khaleghi ez al., (b) disparidade referencial
2008) University of Tsukuba

gem para o célculo da disparidade, fazendo-se necessdrios outros métodos para minimizar estes
efeitos. Outra caracteristica a ser apontada em relagdo ao Kinect € sua inviabilidade de uso no
ambiente externo, ou seja, com iluminagdo natural - isto se deve ao fato da tecnologia empre-
gada se basear em luz estruturada e requerer iluminacgao artificial (infravermelho) a qual sofre
interferéncia na presenga de luz solar. Em ambiente externo sdo utilizadas cameras convencio-
nais, onde o conjunto estéreo pode ser constituido tanto por cAmeras independentes permitindo
maior versatilidade de poses, como no uso de cameras do tipo STOC (STereo On a Chip) que

sdo mais estdveis em relacdo a manutencao da calibragem.

2.3 Espaco Tridimensional

As abordagens de navegacdo autdonoma de veiculos terrestres mais usuais se baseiam em
grande parte na restricdo de uma visao planar do ambiente, ou seja, um mundo plano. De fato,
isto simplifica os modelos de representacdo do espacgo, consciente das suas limitagdes em re-
lacdo a fidelidade de representacdo do mundo real. Para ambientes controlados e até mesmo
problemas reais restritos a abordagem planar € bem sucedida. J4 a abordagem tridimensional é
mais geral do que a abordagem planar pois descreve o espaco em todas as suas reais dimensoes.
Portanto, ela contempla o caso planar como caso particular. Por outro lado, o custo computa-
cional associado se torna inerentemente mais elevado devido aos aumento da complexidade e

dimensionalidade dos modelos.

No que diz respeito a recursos computacionais, a computagdo embarcada atual j4 viabiliza
diversas aplicagdes onde modelos mais completos e complexos eram impraticdveis até pouco

tempo atras. Isto se traduz nao s6 em maior realismo quando se trata da relacdo com o utilizador
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do sistema, como também uma maior precisdo devido aos modelos de representacao espacial
mais completos. E neste sentido que as abordagens tridimensionais, no que diz respeito a per-
cepcao do ambiente onde se inserem os robds moveis, t€ém sido buscadas pela comunidade

cientifica atualmente.

Os sensores rangefinder tem desempenhado papel importante na percep¢do espacial por
produzirem dados precisos a um baixo custo computacional pois ndo hd a necessidade de trans-
formag¢do do dado capturado, como ocorre no caso das cameras. Por outro lado sdo sensores
extremamente especializados, com caracteristicas que por vezes limitam sua aplicacdo real -
sdo equipamentos sensiveis, com custo ainda elevado e geralmente nao podem ser cobertos por
uma protecdo, por exemplo. Ja cameras de video sdo de uso geral sendo largamente utilizadas

em diversas aplicacoes.

Conforme descrito na Se¢do [2.2] a partir de uma camera estéreo é possivel extrair a infor-
macao tridimensional do ambiente a partir da disparidade entre as imagens. Tais dados sao
compostos em um nuvem de pontos (Figura[2.7]), e assim como para os sensores tipo rangefin-

der, os métodos aplicados a interpretacao e classificagdo se ddo a partir destes pontos.

Uma nuvem de pontos nada mais € do que um conjunto de pontos no espaco sem informagao
de correlagdo, apenas os dados de pontos no espaco. No caso das cameras, a informacgao cro-
matica pode ainda ser agregada a estes pontos. As cameras apresentam outra vantagem por nao
s6 produzirem pontos tridimensionais como sendo possivel extrair caracteristicas que permitem

uma interpretacio da cena nao necessariamente tridimensional.

Figura 2.7: Nuvem de pontos Figura 2.8: Mapa de Figura 2.9: Segmentagao por
a partir de camera estéreo - ocupagdo (OctoMap) stixels

Willow Garage (Hornung et al.,2013) (Badino et al,2009)

Devido a sua dimensionalidade, a informacao a ser tratada tem complexidade ctibica com-
parada a complexidade quadratica no caso planar. O tratamento da informacdo € volumétrico
levando a necessidade de estruturas de dados correspondentes. Largamente utilizada em compu-

tacdo gréfica, a representacdo por voxels € uma abordagem tradicional, pois permite discretizar
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o espaco em sélidos cubicos, reduzindo assim o espaco de busca. Uma técnica eficiente para
a representagdo de mapas tridimensionais é apresentada em (Hornung et al., 2013) e se baseia
no conceito de octrees. Nesta abordagem o espaco € representado por um octomap (Figura
), de acordo com a ocupacdo do espaco. A informac¢ao da ocupagdo do espaco € obtida através
de uma 4rvore estruturada de octantes discretizados. A drvore pode ser fornecida de forma re-
cursiva por subdivisdo destes octantes, podendo gerar entdo um mapa do espaco em diferentes

resolugdes.

Outra abordagem de representacdo da informacdo tridimensional da cena em agrupamentos
por volumes € apresentada no trabalho de (Badino et al.l 2009). Neste trabalho € introduzido
o conceito de stixel, que representa um determinado objeto a partir de sua projecao a partir do
solo. O stixel é entdo um paralelepipedo (Figura[2.9) que representa uma regido ocupada na
cena. Esta abordagem tem sido aplicada em reconhecimento de objetos na cena, como veiculos
e pessoas (Benenson et al., 2012). O stixel € dado por uma base retangular e uma altura tendo
o plano do chdo como origem (representagdo também chamada de 2,5 dimensdes). Apesar
de ser uma representacdo restritiva do espaco tridimensional tem se demonstrado vantajosa

principalmente em relag@o ao seu custo computacional (Benenson et al., 2011).

2.3.1 OctoMap

OctoMap é um método apresentado em (Hornung et al., 2013) para representar a ocupagao
espacial em um modelo probabilistico. E baseado em uma octree, uma estrutura de dados
bem conhecida pela comunidade de computagdo gréfica, utilizada para subdividir o espaco por
octantes em uma estrutura em arvore (Figura ). As principais vantagens do OctoMap ¢é
fornecer uma estrutura de dados atualizavel, flexivel, compacta e permitir uma representagao

adequada e completa de um modelo tridimensional.

A principal ideia por trds do OctoMap é armazenar a probabilidade de ocupacdo do espaco
em seus nos da octree. Para que seja possivel a atualizacdo constante destas probabilidades e
de maneira direta, sio computadas e armazenadas o log da razdo de possibilidades (logOdds).
o log da razdo de possibilidade de uma probabilidade € definido pela equagao sendo p, a
probabilidade.

logOdds(p) = lnl b ,p€(0,1) (2.1)

Desta forma, a cada leitura do sensor, ou seja, a cada nova percep¢ao do espaco, € possivel
somar-se incrementos na probabilidade de um espago estar ocupado (acima de 50%) ou livre

(abaixo de 50%). O OctoMap ¢é inicializado com o valor de logOdds em 0, que corresponde a
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a) b)

Figura 2.10: Octree: a) Espaco subdividido por octantes, b) Representacao em forma de
arvore

uma probabilidade de ocupagdo de 50%, ou simplesmente, uma ocupagdo espacial desconhe-
cida. A partir deste estado inicial € possivel continuamente atualizar a probabilidade de estar

livre ou ocupado somando-se as novas percepcoes.

Como € possivel somar os incrementos infinitamente, isto pode levar a um excesso de confi-
anca sobre um determinado espago estar livre ou ocupado. Para contornar esse efeito os autores
propuseram uma politica de atualizacdo com um travamento. Este travamento forca o valor de
atualizacao em um limiar inferior e um limiar superior, limitando em um intervalo de confiancga.
Os valores predefinidos sdo de 12% e 97%, equivalente a —2 e 3,5 em logOdds. Esta estraté-
gia de travamento dos valores de atualizagdo tem também uma importancia na caracteristica de
compactagdo proposta pelos autores do OctoMap, assim, quando todos os nds de um octante

atingem o mesmo valor podem ser aglutinados em apenas um no.

Por se tratar de um modelo probabilistico, a cada observacao efetuada pelo sensor € atribuida
ao OctoMap o nivel de confianca daquela observacdo. A forma como o dado é capturado pelo
sensor também € levada em conta para determinar a ocupacao espacial, desta forma é definido

um modelo sensorial para atualizar a OctoMap.

O modelo sensorial definido pelos autores em (Hornung et al., 2013) se baseia no comporta-
mento de um sensor a laser. No caso, o modelo sensorial adotado € baseado em raios a partir de
um ponto de origem. Desta forma, para cada ponto observado, o caminho a partir da origem até
o ponto é marcado como espago possivelmente vazio e o ponto em si € marcado como espago
possivelmente ocupado. Estes raios sdo calculados tridimensionalmente utilizando o método
de ray-casting (Roth| [1982), conforme exemplo apresentado na Figura 2.11]. A Figura [2.12]

apresenta, em verde, as diferentes formas como o espaco livre pode ser marcado a partir dos
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raios projetados. Em azul, o espago marcado como ocupado. A linha em vermelho representa

o alcance maximo do sensor.

@ ocupado
DESTINO livre |
origem do
sensor
- ORIGEM DO SENSOR
obstaculo
plano do chao alcance
: . _ noe maximo
Flgura 2.11. Ray-casting: méximo
sdo obtidos os pontos que
representam um raio da Figura 2.12: Modelo sensorial para a marcacdo da ocupacao
origem até um destino do espacgo

2.4 Localizacao

Localizac@o de um veiculo terrestre € usualmente definida como a habilidade de se determi-
nar a sua posicdo bidimensional (x; y) e a orienta¢do (f) dentro de um determinado ambiente.
A informacdo de localizacdo de uma entidade mdvel é essencial para determinar seu posicio-
namento em relacdo ao ambiente. No contexto de navegacgdo, o posicionamento € fundamental

para que se mantenha o curso em uma trajetoria determinada.

Para a constru¢do de um mapa a partir da exploracio em ambiente desconhecido torna-se
necessdario que se saiba a posi¢do onde os dados estdo sendo capturados com base em um de-
terminado sistema de referéncia de coordenadas. Uma abordagem para a localizag¢do (determi-
nacdo da posicdo) € a utilizacdo de um sistema de posicionamento global por satélite (GPS -
Global Positioning System). Este tipo de sistema prové uma localizacdo absoluta em um sistema

de referéncia global (latitude e longitude).

Outra abordagem de localizacdo € a partir da odometria de veiculo, na qual o posiciona-
mento € dado pelos deslocamentos e orientagcdes do veiculo. Este tipo de abordagem prové uma
localizagdo relativa (a um ponto de inicio). Ambas abordagens estao sujeitas a erros de medi¢do

e a ruidos inerentes ao processo de aquisi¢ao dos dados.
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Ja no caso de dispositivos como o odometro, utilizados para manter um controle da localiza-
cdo por dead-reckoning (Dudek & Jenkinl 2000), a confiabilidade € ainda menor pois h4 grande
tendéncia de discrepancia uma vez que o erro € cumulativo. Estas discrepancias podem ser
resultantes de derrapagens das rodas, erros de estimacao da real distancia percorrida ou mesmo
das alteracdes involuntdrias de direcdo do veiculo.

Uma possivel melhoria da precisdo do GPS pode ser conseguida usando um sistema de
correcdo DGPS (GPS diferencial), onde antenas em solo sdo utilizadas para aumentar a precisdao
do local estimado pelos sinais dos satélites. No entanto, nem sempre este tipo de abordagem ¢é
possivel pela falta desta infraestrutura no local desejado, além de possuir um custo bem mais

elevado em relacao a abordagem tradicional.

No Brasil, o IBGE? disponibiliza servigos de posicionamento de precisio através da RBMC?
(Rede Brasileira de Monitoramento Continuo). O GPS tradicional possui um erro que pode
chegar até 15 metros (Bevly & Cobb), 2010) da posi¢ao estimada informada em relag@o a posi¢cao
real, enquanto um DGPS pode reduzir este erro médio para menos de 1 metro, podendo chegar
a poucos centimetros com servi¢os de correcdo comerciais mais sofisticados (Ozguner et al.,
2011). E interessante observar que em aplicagdes de GPS em roteiros rodovidrios (e urbanos) a
existéncia de um mapa georreferenciado permite um certo ajuste de coeréncia que visualmente
da a impressao de uma maior precisdo, porém em campo aberto esta abordagem nao € possivel.

A localizagdo e o mapeamento € uma necessidade recorrente nas aplicacdoes em robdtica
movel. A caracterizagdo do veiculo como auténomo de fato pode vir a ser dada essencialmente
pela sua capacidade de tratar esta questdo. Para que um robd possa ir de um ponto ao outro
do ambiente ele deve conhecer, pelo menos, a sua localizacdo e a localiza¢do do seu ponto de
destino. Esta localizagdo estd associada a um mapa e a uma posicao relativa conhecida.

Um problema central na robética mével € quando ndo hd o conhecimento da localizacao ini-
cial do veiculo e para se localizar de forma relativa hd a necessidade de uma mapa que também
¢ inexistente a priori. Este tipo de problema ¢ tratado através de uma abordagem denominada
de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping), onde nao hd nenhuma informacao inicial
de localiza¢do e mapeamento, € uma depende da outra para ser obtida. Um algoritmo proposto
para solucionar o SLAM ¢ apresentado em (Thrun ez all [2004) que utiliza uma abordagem
probabilistica onde as estimativas tanto da posi¢do como do mapeamento sdo atualizadas uma
a partir da outra a medida que dados sensoriais sdo coletados.

A vis@o computacional tem sido aplicada em solugdes para o tratamento de SLAM como
fonte de informacdo sensorial. Outros equipamentos, como sensor a laser utilizado em (Late-

gahn et al., 2011) e até mesmo sensores inerciais (IMU - Inertial Measurement Unit), como

2IBGE - http://www.ibge.gov.br
3SRBMC — http://www.ibge.gov.br/home/geociencias/geodesia/rbme/rbme. shtm


http://www.ibge.gov.br
http://www.ibge.gov.br/home/geociencias/geodesia/rbmc/rbmc.shtm
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apresentado em (Angermann & Robertson, 2012), sdo aplicados e combinados com o propésito

de aumentar a acuricia destas medigdes.

2.5 Mapeamento

Os mapas t€m papel importante na tarefa de navegagao (Se¢do[2.6), tanto quando fornecidos
previamente como quando construidos no momento em que o veiculo se desloca no ambiente.
O mapa para navegagao geralmente se caracteriza como local ou global (Thrun, 1998)). O mapa
global prové informacdes mais abrangentes sobre o espaco onde o veiculo ird se deslocar, prin-
cipalmente fornecendo informagdes sobre obstaculos estiticos e zonas navegaveis preferenciais,
como estradas. Ja os mapas locais t€ém o papel de expressar o ambiente dentro do raio de atua-
¢do dos sensores, ou seja, uma no¢ao localizada préxima ao veiculo. Este mapa local contém a
visdo mais atual do ambiente, contemplando obstidculos dindmicos.

Quando nao ha informacdo prévia que possa ser utilizada como mapa global € usual uma
navegacdo prévia para o reconhecimento do ambiente antes que se efetuem tarefas especificas
de navegacdo. Este reconhecimento inicial pode ser feito tanto de forma autdbnoma apenas
vagando no ambiente como por uma navegacdo teleoperada. Em [Kelly ef al.| (2006), o mapa
local € utilizado para atualizar um mapa global que contém informag¢des a priori do ambiente
e atualizado também por dados capturados por um outro veiculo. Neste caso, o mapa global

ainda € utilizado para agregar as informacdes de mapeamento e compartilhar tais informagdes.

Na Figura pode ser vista esta arquitetura de mapeamento do ambiente, onde um mapa
volumétrico gerado pela percep¢ao € convertido em um mapa local de navegacao a partir de
custos calculados e o mapa local atualiza os custos de um mapa global. O mapa global é uma
composi¢ao de informagdes de elevagdo do terreno (DTED - Digital Terrain Elevation Descrip-
tion) obtidas a priori, informagdes capturadas por um veiculo aéreo (UAV - Unmanned Aerial
Vehicle) e dados armazenados da navegacdo do préprio veiculo (UGV - Unmanned Ground
Vehicle).

2.5.1 Mapa de Navegabilidade

Os mapas de navegabilidade expressam as informagdes bésicas para se ter um conhecimento
necessdrio para se deslocar em um ambiente de forma deliberativa, ou seja, de forma planejada.
Para este planejamento, o mapa de navegabilidade pode ser transformado em outras represen-
tagdes, como no caso do mapa de custos. Estes mapas de custo sdo utilizados por algoritmos
de busca por minimizag@o para encontrar um caminho para navegacdo. Algoritmos de plane-

jamento de navegacao por drvore de expansdo espacial como o T-RRT (Jaillet et al.l 2008) e
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Mapa Global

Figura 2.13: Arquitetura de mapeamento: os dados volumétricos provenientes dos
sensores produzem um mapa local de custos, que atualiza um mapa global de custos
composto por informagdes mapeadas a priori € provenientes de um veiculo aéreo
(Kelly et al.l, 2006)

baseados em malha de estados como em |Howard & Kelly| (2007), se baseiam na informacao de

mapa de custos e no principio de encontrar o caminho de menor custo.

Os mapas de navegabilidade podem se apresentar em diversas formas, como carta de nave-
gacdo maritima, mapas rodovidrios, mapas topologicos e semanticos ou mapas que marquem
apenas as dreas navegaveis e ndo navegdveis. Mapas que marcam as dreas navegaveis sao
também chamados de mapas de ocupagdo e podem ser convertidos diretamente para mapas de
custos. A figura Figura|2.14| apresenta um exemplo de mapa de ocupacdo, onde em preto esta

marcado o espaco ocupado, o branco o espaco livre e o cinza o espaco desconhecido.

Estes mapas podem apresentar a informacdo em forma métrica, contendo a localizacdo em
termos de coordenadas ou de forma l6gica, organizando a informa¢do em uma forma estruturada
por um conjunto de regras (Thrun, 1998). Também, podem conter uma combinacio das duas
representacdes (Thrun er al, [1998). A Figura [2.15] é um exemplo de mapa topoldgico, que

representa as linhas do metrd da cidade de Sao Paulo.

2.6 Navegacao

A navegacdo em campo aberto se torna um problema de tomada de decisdes dificil, devido
a auséncia de um mapa global atualizado, a falta de referenciais locais e o possivel excesso de
ruido dos sensores pode produzir pouca informagao ttil para o sistema. Apesar do veiculo estar
buscando um destino preestabelecido, dirigir-se sempre em linha reta pode nao ser a melhor
decis@o, ou mesmo pode ser impossivel devido aos obstdculos presentes neste caminho. Além
disto, a indicacdo da posicao atual (localizacdo) pode ndo ser totalmente confidvel.

O algoritmo bésico de navegagdo de um veiculo autdbnomo pode se basear em um principio
estratégico similar ao utilizado por uma pessoa portadora de defici€ncia visual, ou seja, passos

controlados e o constante monitoramento do ambiente ao seu redor. Uma pessoa consegue
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Figura 2.14: Mapa de ocupacdo
planar: Em branco o espaco live, em
preto o espaco ocupado e em cinza o
espaco sem informacgado de ocupacdo -  Figura 2.15: Mapa topoldgico do metrd da cidade

ROS de Sao Paulo - Governo do Estado de Sdao Paulo

achar, de modo intuitivo e racional, um caminho em direcdo a um determinado destino e evitar
colisdes com obstaculos em seu caminho. No caso de um veiculo autdnomo, este ndo possui
essa capacidade intrinseca de navegacdo e desvio de obstaculos, devendo ser dotado de algum
recurso computacional e/ou fisico para tal. Existem diversos algoritmos cldssicos de estratégia
de navegacdo, como por exemplo, o algoritmo do bug (Choset et al., 2005) e suas variantes
(Taylor & LaVallel 2009), que se baseiam na detec¢do de bordas (obsticulos) e executam a

locomocao aproximando-se a elas e fazendo o seu contorno.

A navegac¢do auténoma de um veiculo pode entdo ser executada de forma reativa, onde a
percepcao do sistema tem o principal papel de detec¢@o de obstaculos que obstruem ou impedem
o0 movimento apenas a cada passo dado. J4 em uma navegacgao deliberativa se espera que haja
a determina¢do de uma trajetéria que guie os movimentos planejando um maior nimero de
passos. Antecipar os passos que o veiculo ird executar para alcangar o objetivo permite otimizar
o caminho, gerar trajetdrias coerentes com a dindmica de movimento do veiculo e com menor

custo em nimero de manobras e tempo.

Ambas abordagens, reativa e deliberativa, sdo aplicdveis conjuntamente em um sistema de
navegacao autonoma. Em Luettel ez al. (2012) sdo definidos trés tipos de abordagens de navega-
¢d0; a navegacdo global, a navegacao reativa e a navegacao guiada que € uma forma intermedia-
ria entre o deliberativo (global) e o reativo. A navegacao reativa estd associada mais diretamente
ao controle do veiculo, tendo a percep¢dao uma influéncia direta na atuacao do veiculo. A na-
vegacdo deliberativa estd mais associada ao mapeamento do ambiente e do planejamento de

trajetdrias, por isso € definida como global.
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O método VFH (Vector Field Histogram) é um exemplo desta abordagem intermedidria e
foi projetado para ser utilizado em tempo real diretamente a partir dos dados dos sensores sem
um mapeamento, gerando um histograma polar (Figura ) onde os picos representam a
proximidade dos objetos em relagdo ao veiculo e os vales os espacos livres. Idealizado para
ser utilizado com sensores do tipo sonar, leva em conta as questdes inerentes a ruidos préprios

desta classe de sensor e as caracteristicas cinematicas do veiculo.

Histograma polar JanelaAtva —— MM — ¢
90° Destino
% - { ] '
180~ 0° - -
l-’(k) B i N ) A
v
B C a@ o %
Limiar m
A
A, | , [, Histograma ‘
ST, T 11 11 11 polar : C
o 90° 180° 270° k

Figura 2.16: VFH - (a) Gréfico do histograma, onde H’ (k) representam as forgas de
repulsdo aos obstaculos nas direcoes k.
(b) Representacdo espacial em relacao aos obstaculos (retingulos em preto) - A drea
circulada representa a posicao do robd.
(Borenstein & Koren, [1991)

Enquanto o VFH tem um comportamento mais reativo, em um cendrio onde um mapa global
mesmo que incompleto é fornecido, pode ser adotado um método deliberativo para o planeja-
mento da trajetéria até um destino. Ja a navegacdo global requer um planejamento (global),
que consiste em determinar uma trajetoria vdlida para o veiculo, tomando por base um mapa
de navegabilidade. O planejamento leva em considera¢do o modelo cinemdtico do veiculo para
que a trajetdria seja factivel. Neste planejamento os possiveis obstdculos e obstru¢des também

devem ser avaliados afim de evitar colisdes e bloqueios do veiculo.

Os algoritmos de geragdo de trajetdria baseados em amostras tem sido adotado em robdtica
movel com maior énfase principalmente pela aplicabilidade prética, este tipo de abordagem leva
em consideracao a cinemdtica do veiculo gerando trajetdrias realistas com custo computacional
baixo (Sucan et al.,2012). Estes métodos inicialmente constroem um grafo baseado em amos-
tras de trajetdrias que o veiculo pode executar, onde geralmente se limita a algumas manobras
afim de reduzir as ramificacOes do grafo (Bhattacharya er al., |2012). Apos esta etapa pode ser
executado um método grifico de busca por um caminho de menor custo sobre o mapa de na-
vegabilidade traduzido em custos, como por exemplo o A*. Na Figura pode ser visto um

exemplo de planejamento baseado na constru¢do de uma malha de amostras de trajetérias. Um
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exemplo deste tipo de malha de expansdo de amostras pode ser visto na Figura[2.18] referente
ao trabalho apresentado em [Howard & Kelly| (2007).

primitivas de movimento
Figura 2.17: Planejamento de trajetéria por amostras - SBPL

Outra abordagem que busca um caminho de menor custo sobre um mapa de custos € através
de arvores de expansdo. No caso do algoritmo T-RRT (Jaillet ez al, 2008)), ndo é levado em

conta a dindmica do veiculo para tragar a rota, pois se trata de um método apenas de busca e ndo

necessariamente de planejamento de trajetéria para veiculos. Porém, em um mapa topogréfico,
georreferenciado, a elevacdo do terreno e demais elementos do mapa podem ser convertidos
em custos a partir de uma fun¢do ponderada. Desta forma, o caminho retornado pelo T-RRT,
pode ser utilizado em um mapa prévio para geracdo de pontos de GPS intermedidrios para a
navegacdo em uma grande drea. A Figura mostra uma expansdo utilizando T-RRT em
um mapa de elevacdo (DEM), os tragados em azul sdo a expansio, o caminho em verde € o de

menor custo entre os pontos em amarelo, em branco, o caminho de menor distancia.

Figura 2.19: Arvore de expansio de menor
custo (T-RRT) em um mapa de elevacao
Figura 2.18: Malha de expansdo de convertido em custos. Em verde o caminho
amostras de trajetorias em um terreno de menor custo entre os pontos em amarelo.

irregular (Howard & Kelly, [2007) Em azul a expansédo
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2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos sobre percep¢do e visdo computacional, cria-
cdo de mapas de disparidade, representacdes espaciais e sobre mapas globais, mapas locais e
mapas de navegabilidade. Também foram apresentados conceitos sobre localizag¢do e planeja-
mento de trajetérias que permitem a navegacao autdonoma. Neste trabalho, em funcao da opc¢ao
por ambientes externos e ndo estruturados, serdo considerados elementos como a localiza¢ao
por GPS, complementada pelo uso de odometria, que ird permitir estimar a posi¢cao aproximada

atual e de destino do veiculo.

Para o planejamento e navegagdo do veiculo autbnomo com desvio de obstdculos, serdo
adotados métodos de percepcao baseados em visdo estéreo que permitem criar representagoes
locais (mapas locais e mapas de navegabilidade), adotando técnicas como o uso da OctoMap,

nuvem de pontos e planejamento de trajetoria.

No capitulo seguinte serdo apresentados trabalhos relacionados que serviram de base e ins-

piracdo para o presente trabalho.






CAPITULO

Trabalhos Relacionados

A navegacio de veiculos autbnomos em ambientes externos e ndo estruturados estd associ-
ada geralmente a aplicagdes diversificadas, desde aplicagcdes para fins militares, de resgate em

caso de catdstrofes naturais, em aplica¢des agricolas e de producdo e até exploragdo espacial.

A propria inexisténcia desse tipo de equipamento para operar no desastre da usina nuclear
de Fukushima ocorrido recentemente em 2011 fez com que as pesquisas e desenvolvimento mo-
tivadas neste tipo de aplicacdo ganhasse um novo foco de aten¢cdo. Exemplo disto € o programa
DRC (Darpa Robotics Challenge) langado em 2012 pelo Departamento de Defesa dos Estados
Unidos (DARPA), com o propdsito de fomentar o desenvolvimento de de robds humanoides e

de veiculos terrestres capazes de executarem tarefas complexas em situacdes de desastres.

Outra iniciativa envolvendo o desenvolvimento deste tipo de equipamento ¢ o ELROB (Eu-
ropean Robotic Trial), uma competi¢do anual europeia que ocorre desde 2006, sendo intercalada
anualmente entre objetivo militar e objetivo civil. Exemplos de veiculos que participaram de
edicoes do ELROB podem ser vistos na Figura[3.1].

3.1 LAGR

O LAGR (Learning Applied to Ground Robots) (Jackel et al., 2006) foi um projeto do de-

partamento de defesa americano (DARPA) que ocorreu nos anos de 2004 a 2008. O intuito do

25
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Figura 3.1: Veiculos participantes de edi¢gdes do ELROB - www.elrob.org (divulgagao)

projeto foi acelerar o desenvolvimento e pesquisas em veiculos para ambientes nio estrutura-
dos e percepcao baseada em visdo. Foi criada uma plataforma robédtica e um sistema bésico de
navegacdo onde as equipes participantes do projeto deveriam apresentar melhorias que foram

comparadas entre si como forma de avaliagdo.

A plataforma consistia em um veiculo de médio porte, dotado de encoders nas rodas, senso-
res de contato (bumpers) frontais, uma unidade de medida inercial IMU), quatro computadores
embarcados, um GPS, dois pares de cameras estéreo e dois sensores de distincia por infraver-
melho. Foram distribuidos cerca de 30 veiculos (Figura[3.2]) entre as equipes participantes no

periodo em que o projeto ocorreu.

Figura 3.2: Veiculo do projeto LAGR - NIST

A arquitetura basica do sistema do veiculo consistia em um controle de navegacao baseado
no algoritmo DWA (Fox et all [1997) e o planejamento de navegacdo baseado na execugdo
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do algoritmo D* 1994) em um mapa de custos para buscar um caminho. O trabalho

apresentado em [Konolige ef al.| (2009) obteve resultados que se destacaram entre os demais.

Para a constru¢do do mapa de custos o sistema de percepcao visual utilizava um classificador
nas imagens para detectar dreas navegaveis e ndo navegaveis, onde a partir da visao estéreo era
computada a posicdo espacial das regides classificadas.

O classificador bdsico distinguia a cena em uma classe obstdculo e trés classes livre; o
plano do chdo, o caminho e o espaco livre. As classes foram convertidas em custos por uma
fun¢do ponderada entre os quatro pesos retornadas pelo classificador. Um exemplo do mapa de
navegabilidade codificado em cores pode ser visto na Figura[3.3]. A discretizagdo utilizada para
o mapa foi em células de 20 centimetros.

Para aumentar a acurécia da localizacdo e reduzir erros, tanto provenientes do GPS como
por erros na odometria pelas rodas provocados por derrapagens, foi desenvolvido um método de

odometria visual (VO) que permitiu maior precisdo na constru¢do do mapa de navegabilidade.

Figura 3.3: Mapa de navegabilidade, em amarelo o caminho livre, em preto o espaco livre, em
tons de cinza os obstdculos (Konolige ez al., 2009)

3.2 RoBombeiros

No sistema RoBombeiros 2008) foi implementada uma solugdo baseada em coor-
denadas GPS para localizacao e uma rede neural artificial (RNA) para o controle e navegacgdo.
O sistema foi projetado para ambientes externos onde os veiculos tinham como meta o combate
a incéndios florestais. Este sistema foi testado apenas em simulacdo que consistia em ambi-
entes ndo estruturados onde a vegetacdo predominante era composta por arvores. Os veiculos

foram capazes de desviar dos obstdculos adequadamente e se dirigir ao destino estabelecido

(Figura[3.4)).
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incéndio florestal 2008) simulador RoBombeiros

No caso dos RoBombeiros, o controle pela rede neural era de um comportamento basi-
camente reativo, onde ao mesmo tempo em que direcionava o veiculo para o destino gerava
comandos de desvio na presenga de obstaculos proximos. Esta rede neural foi projetada usando
como entradas a orientacdo do veiculo dada por uma bussola e a sua orientacdo em relacdo ao
ponto de destino calculada pelas posi¢oes de GPS, assim como informagdes sensoriais de dis-
tancias de objetos presentes no raio de a¢ao do sensor laser utilizado. Desta forma a rede neural
foi treinada para gerar comandos de aceleracdo e estercamento que controlavam a navegacao do

veiculo autdbnomo. A topologia da rede neural utilizada no projeto RoBombeiros pode ser vista
na Figura[3.3].

3.3 Projetos do Laboratério de Roboética Movel

No trabalho de Mendes & Wolf| (2011)), foi utilizado um método semiglobal para calcular

o mapa de disparidade das imagens capturadas pela camera estéreo. O método semiglobal foi

adotado por produzir nuvens de pontos mais densas sendo capaz de detectar pequenas saliéncias

como guias da rua. Dada a nuvem de pontos foi utilizada uma abordagem baseada em RANSAC

(Fischler & Bolles|, [1981)) para detectar o plano do chdo, a partir deste plano foi aplicado um
método de detec¢@o de obstdculos baseado em cone (Talukder ez al,2002).
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Para a navegacdo autonoma foi utilizado o VFH (Borenstein & Koren, [1991) para desvio

de obstdculos e o uso de GPS para localizagdo. A Figura [3.6] mostra o diagrama do sistema

proposto de navega¢do autdnoma baseada em visao.

Método estéreo
semi-global

Nuvem de pontos Classificacao VFH

Figura 3.6: Diagrama de blocos do sistema de navegacao proposto em |Mendes & Wolﬂ (]201 1|)

3.4 Autonomous Prime Movers

No trabalho de Bergerman et al.| (2012) foi apresentada uma plataforma chamada APM (Au-

tonomous Prime Movers) voltada para automacao de colheita em pomares. Este € um exemplo
de aplicacao em ambiente externo em um ambiente semiestruturado. O veiculo foi equipado
com trés sensores laser em alturas diferentes que permitem uma percepg¢do frontal em trés pla-
nos diferentes com um angulo de 270 graus.

Para localizagao foi utilizado um sistema de GPS com corre¢do utilizando duas antenas.
O sistema de navegacdo consiste em manter o veiculo em um determinado curso e velocidade
constante, detectando obsticulos que bloqueiam o caminho. A mesma plataforma foi utilizada
em Zhang et al.| (2012)) para trafegar em corredores de plantacdes utilizando um sistema auto-

nomo baseado em visdo monocular.

Na Figura[3.7] pode ser visto o veiculo em operagdo. Para a aplicagdo especifica em po-
mares o veiculo opera em modos determinados de acordo com cada situagdo, sendo, trafegar
mantendo-se no corredor cercado pelas drvores do pomar, trocar de corredor no fim de cada

trajeto fazendo uma meia volta e entrar em um novo corredor. Um aspecto interessante da
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aplicacdo deste veiculo € a necessidade da adequag@o do ambiente para que este possa ser utili-
zado (foi adotada uma poda especifica nas plantagdes, formando uma espécie de "parede"com
as arvores). Porém, esta adequacdo além de criar uma certa estruturacdo que o sistema pode
se beneficiar, também € condizente com um melhor aproveitamento do espaco e aumento da

produtividade do pomar.

Figura 3.7: Veiculo autonomo para o auxilio de colheita em pomares (Bergerman et al., 2012)

3.5 Consideracoes Finais

Os trabalhos apresentados nesta secdo demonstram diferentes possibilidades de aplicagdes

dos sistemas automatizados de navegacdo em ambientes semiestruturados e ndo estruturados.

E importante destacar que alguns destes trabalhos sdo baseados no uso de sensores a laser,
porém o tipo de aplicacdes neles descritos pode ser tratado pela proposta apresentada nesta dis-
sertacdo de mestrado, que faz uso de um sistema de percepcao baseado em visdo. Os trabalhos
relacionados foram descritos em ordem cronoldgica e servem de base para o desenvolvimento

deste projeto.

Alguns trabalhos ainda se encontram ativos, como no caso do projeto Autonomous Prime
Movers e das competicdes do ELROB, que no ano de 2014 tem como objetivo aplicacdes mili-

tares.
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A construgdo de sistemas de navegacdo autdonoma requer a aplicacdo de diversas técnicas e
algoritmos, também, o uso de diversos sensores faz com que haja a necessidade da fusao dos
dados capturados (Luettel ez al., [2012).

A simulacao desempenha um importante papel no desenvolvimento destes sistemas, sendo a
modelagem do sistema em um ambiente virtual um passo importante para viabilizar a execugao
de experimento em simulacdo. Os experimentos simulados sdo replicdveis e repetiveis mais fa-
cilmente, provendo um numero maior de dados para analises do comportamento dos algoritmos
aplicados. Grande parte dos algoritmos aplicados na robdtica movel dependem de um ajuste
fino de parametros para se adequarem as caracteristicas do ambiente. Com a simulacdo, estes
parametros e seus efeitos podem ser melhor compreendidos e ajustados para o caso real. Um
ambiente de simulacio permite que um nimero maior de pesquisadores tenham acesso a mesma

plataforma podendo conduzir experimentos em paralelo e em componentes isoladamente.

4.1 Plataforma de Hardware

Este trabalho foi desenvolvido junto ao LRM! (Laboratério de Robética Mével). Diversos

trabalhos relacionados ao desenvolvimento de veiculos autdbnomos e robds mdveis inteligentes

'LRM - Laboratério de Robética Mével do ICMC/USP - http://www.lrm.icmc.usp.br
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vém sendo pesquisados e desenvolvidos neste laboratério, destacando-se, a pesquisa e uso de
sistemas de navegacdo baseados em visdo computacional. O LRM possui atualmente duas
plataformas de teste para aplicagdes de veiculos moveis autbnomos que foram adquiridas pelo
INCT-SEC: os veiculos CaRINA? I e II (Fernandes et al., [2014). Para realizar as atividades
de validacdo em ambiente real foi utilizada a plataforma CaRINA I (Figura ) que possui

a automatizagdo dos seus controles de aceleracdo e estercamento. A arquitetura completa da
plataforma do CaRINA I foi descrita em (Fernandes et al., 2012).

Foram ainda utilizados uma unidade de medida inercial (IMU) com GPS integrado, modelo
Xsens MTi-G (Figura[.2]), uma camera estéreo modelo Point Grey Bumblebee 2 (Figura[4.3))
e um computador Intel Core 17 Quad-Core 3,5 GHz com 16 Gb de memoria. A camera estéreo

tem um afastamento horizontal entre as lentes de 12 centimetros. Esta cimera possui lentes com

distancia focal de 6 milimetros, o que dd um campo de visdo de 43 graus. A resolucdo utilizada
foi de 640x480 pixeis.

Figura 4.2: IMU com GPS integrado
Xsens MTi-G - Xsens

s
Hx"“-r-\,__“y
Figura 4.1: CaRINA I - Carro elétrico Figura 4.3: Camera estéreo Point
automatizado Grey Bumblebee 2 - Pointgrey

A marcha reversa do veiculo CaRINA I ndo se encontra automatizada. Como nao € possivel
inverter a marcha do veiculo de forma auténoma foi limitado ao planejamento de trajetorias e ao
controle apenas de manobras para frente. Esta limitacao € prejudicial a um sistema de navegagao
em ambiente ndo estruturado, visto que manobras evasivas acabam sendo necessarias, mas por
ser uma limitacao da plataforma de validagdo foi limitado também no ambiente simulado para

que o comportamento da navegacao e as trajetorias planejadas fossem equivalentes. Também,

2CaRINA - Carro Robético Inteligente para Navegacdo Auténoma - http://www.lrm.icmc.usp.
br/carina
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foi apenas utilizada uma camera estéreo instalada na frente do veiculo permitindo apenas uma
percepc¢ao frontal do ambiente. Estas limitagdes sdo apenas dos equipamentos utilizados, ndao
afetando a arquitetura do sistema proposto nem as técnicas de navegacdo aplicadas, apenas

limitando o campo de vis@o e a mobilidade do veiculo em termos de manobras.

4.2 ROS

O desenvolvimento do sistema baseou-se no framework do ROS (Robot Operating System)
(Quigley et al., [2009), versao “G” (Groovy). O ROS se caracteriza por um conjunto de fer-
ramentas e bibliotecas para o desenvolvimento de aplica¢des robdticas. Sendo disponibilizado
como Open Source, tem sido adotado mundialmente por laboratérios de pesquisa e desenvol-
vimento em robdtica. Produtos comerciais também fornecem drivers e ferramentas dentro dos
padrdes do ROS. Um exemplo de plataforma completa é o robd PR23 e os produtos da Clearpath

Robotics* com plataformas terrestres, aéreas e aquéticas.

O framework ROS conta como principais componentes um sistema distribuido, permitindo
através de um mecanismo de troca de mensagens, um desacoplamento entre os médulos de
um sistema roboético, como por exemplo, um subsistema de percep¢do e um subsistema de
navegacdo. Desta forma também permite uma abstrac@o entre o hardware real e o equivalente
virtual em simulagdo. Outro componente central no ROS € o TF (Transform) responsavel por
armazenar todos os sistemas de referéncias existentes no robd, como por exemplo a posi¢ao dos
sensores e partes moveis (Figura ). Mantém constantemente atualizadas as transformagdes
(rotacdo e translagcdo) necessdrias para passar de um sistema de referéncia para outro, operacao
importante para por exemplo fundir dados de sensores. Como essas transformagdes podem ser
feitas de um sistema de referéncia para qualquer outro a relacio entre sistemas deve ser tnica,

desta forma, a estrutura do TF € em forma de arvore conforme a Figura4.5).

Dentre as diversas ferramentas disponibilizadas pelo ROS, a ferramenta de visualizacao
RViz permite obter de forma grafica diversas informacgdes do sistema, como dados dos sensores,
mapeamentos e posicionamento calculados pelo rob6 e ter uma visdo geral do comportamento
do mesmo em relacdo ao ambiente. As principais linguagens de programacao utilizadas sdao
C++ e Python, porém € possivel implementar componentes em outras linguagens como Java e

Lisp. O sistema operacional utilizado foi o Ubuntu Linux, versdao 12.04.

3PR2 - Personal Robot 2 - http://www.willowgarage.com
4Clearpath Robotics - http://www.clearpathrobotics.com
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Figura 4.5: Representacdo em
arvore, a esfera amarela representa
Figura 4.4: Sistemas de referéncia de araiz e as setas em magenta a

coordenadas relacdo filho-pai

4.3 Simulacao Fisica

Para este trabalho a simulacdo desempenhou um papel essencial nos testes e na avaliacao
das técnicas utilizadas. Para tal foi utilizado o simulador fisico 3D Gazebo® (Koenig & Howard,
2004)), versdo 1.5, que € disponibilizado como ferramenta na plataforma ROS. Este simulador
tem sido adotado por demais grupos de pesquisa que utilizam ROS (Meyer et al., 2012) e tam-
bém, foi o simulador adotado no DRC® (DARPA Robotics Challenge) . A modelagem do sistema
em um ambiente virtual € um passo fundamental para executar experimentos em um simulador.
Os experimentos em simulagdo podem ser replicados e repetidos mais facilmente, desta forma,
uma maior quantidade de dados pode ser extraida para andlises e verificagdo do comportamento
dos algoritmos. A maioria dos algoritmos utilizados no contexto da robdtica mével autonoma
requerem uma parametrizacdo e um refino de diversos parametros para se adequarem as neces-
sidades da aplicacdo. Este refino estd diretamente associado aos comportamentos desejados que
devem ser testados. Com o uso de simulacao estes parametros e seus efeitos podem ser melhor

observados antes de se levar o experimento para o ambiente real.

Para a plataforma CaRINA I foram descritos os modelos de simulacdo, do veiculo e de
alguns cendrios de testes (Figura e Figura[.7)). Para a modelagem em ambiente simulado
foi feito o levantamento com o veiculo real dos parametros dos sensores - camera estéreo, IMU,

GPS, encoders - que foram utilizados para criar os modelos destes sensores no simulador. Para

5Simulador Gazebo - http://www.gazebosim.org
’DRC - |http://www.theroboticschallenge.org
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a modelagem de robds na plataforma ROS € utilizada uma linguagem para a descri¢do chamada
URDF (Unified Robot Description Format). O URDF € uma linguagem de descricio em XML
onde basicamente sao informados os componentes, sensores e relacdes entre as partes do robd,
cada qual tendo um sistema de referéncia de coordenadas proprio. Estas relacdes podem ser
moveis ou fixas, determinando assim transformacgdes entre cada sistema de referéncia. Toda
informacao sensorial e de controle estd associada a origem do seu sistema de referéncia. A
descricdo em URDF tem uma relagdo direta ao sistema TF do ROS, sendo assim a prépria
descricao do modelo do robé em URDF define as relacdes de transformacao dos sistemas de

referéncia de coordenadas.

Figura 4.7: CaRINA I - cendrio teste de
Figura 4.6: CaRINA I - modelo virtual ambiente nao estruturado

A biblioteca ODE’ (Open Dynamics Engine) utilizada pelo simulador Gazebo para calcu-
lar a simulagdo fisica utiliza o conceito de ligacdes (links) e juntas (joints) para descrever as
estruturas do corpo fisico sendo simulado. Essa biblioteca apenas executa simulagdo fisica de
corpos rigidos. Uma junta descreve a relacdo entre duas ligagdes e tanto junta como ligagao
podem ter propriedades fisicas associadas, como por exemplo coeficiente de friccdo e massa.
Para descrever as relagdes entre ligacdes e juntas de um corpo fisico, uma representacdo em
grafo € mais adequada pois permite representar lacos, por exemplo. A descricdo em URDF é
limitada neste sentido. O simulador Gazebo tem sua propria linguagem de descri¢do para mo-
delar os elementos da simula¢do chamada SDF (Simulation Description Format). A SDF € de
certa forma compativel com a URDF, onde € possivel descrever as caracteristicas especificas da
SDF a partir de extensdes na URDEF. Desta forma, uma unica descricao do modelo do rob6 pode
ser compartilhada entre o ROS e o Gazebo. Nestas extensdes, principalmente podem ser defi-

nidos sensores simulados ligados a um sistema de referéncia e atuadores. Também € possivel

"ODE - |http://www.ode.org
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descrever algumas relacdes mecanicas entre ligacdes e juntas que sao limitadas pela estrutura
em arvore da URDF (TF). No modelo desenvolvido para o veiculo CaRINA I, a modelagem da
geometria Ackermann de estercamento (Figura[4.8]) ¢ um caso onde a estrutura em drvore nao

¢ suficiente para descrever a restricao fisica, sendo usado neste caso as extensdes em SDF.

Outra necessidade na modelagem para simulacdo foi capturar os efeitos da suspensdo do
veiculo. Para tal, foi também adicionado ao modelo a capacidade de refletir a dinamica do vei-
culo em terrenos com irregularidades e deflexdes. Outro efeito importante de ser capturado em
simulacido que permite se aproximar do veiculo real s@o as vibracdes e inclinagdes do veiculo
no terreno, que afetam as imagens capturadas pela camera, desta forma, foi possivel produzir
em simulacdo as condi¢cdes adversas que afetam a percep¢ao do sistema. Também, estes efeitos
afetam diretamente as leituras da unidade inercial (IMU) simulada, condizendo mais préximo
da realidade principalmente em curvas, aceleracoes e frenagens. Na Figura pode ser visua-
lizada a configurag@o dos diversos sistemas de referéncia de coordenadas modelados do veiculo

em relacdo a suspensdo em um terreno irregular.

Figura 4.8: Geometria Ackermann de Figura 4.9: Efeitos da modelagem da
estercamento modelada em simulacao suspensao no ambiente simulado

4.4 Percepcao Visual

O sistema de visdo consiste primeiramente no calculo das disparidades dos pixeis entre as

imagens das duas cAmeras. E aplicado o algoritmo de Block Matching (]Faugeras et al.|, |1993[)

que consiste numa busca local pela correspondéncia entre os pixeis dentro de uma janela a par-
tir da soma das diferengas absolutas (SAD). Foi utilizada a implementacdo existente na bibli-

oteca OpenCV?. O algoritmo escolhido tem um custo computacional comparativamente baixo

80penCV - http://opencv.org
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(Scharstein & Szeliski, 2002), apresentado uma qualidade suficiente para o sistema de percep-

¢ado proposto. Baseado no mapa de disparidade e nos parametros de calibragdo, as coordenadas
3D de cada pixel sdo computadas e gerada uma nuvem de pontos. Para a manipulagdo e filtra-

gem da nuvem de pontos foram utilizados algoritmos implementados na biblioteca PCL (Point
Cloud Library) (Rusu & Cousins| 2011)).

Ap6s o mapa de disparidade ser computado pelo método estéreo, as coordenadas tridimen-
sionais para cada ponto que foi calculada a disparidade sdo estimadas baseado nos parametros
da camera. Este passo resulta em uma nuvem de pontos tridimensionais representando a cena
observada pelas cameras. Para a detecc@o de obstaculo s@o utilizadas apenas as informagdes
geométricas dos pontos, ou seja, as coordenadas espaciais. As informacdes fotométricas, como
a cor, nao sao utilizadas. A Figura apresenta de forma geral os passos do sistema de

percepgao visual.

Figura 4.10: Sistema de visdo: a) imagem (apenas a esquerda), b) mapa de disparidade
calculado, ¢) nuvem de pontos, d) Marcacdo da ocupagdo espacial em um OctoMap
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O modelo sensorial adotado para a cAmera também ¢é baseado em raios a partir de uma
origem assim como nos sensores laser. Cameras ndo possuem explicitamente um intervalo
maximo de distancia para a geragcdo dos raios e nem todos os pontos das imagens sdo pareados
para se calcular a disparidade, levando assim, a distancias desconhecidas em regides do mapa

de disparidade.

Foi adotada a distancia de 45 metros para definir como distancia maxima, tanto para pontos
desconhecidos como aqueles que ultrapassam a distdncia maxima. Sao tracados entdo raios
para cada ponto tridimensional calculado na nuvem de pontos tendo como origem o centro da
camera. E marcado entdio como espaco ocupado o ponto final do raio, todos os demais pontos
até a origem sdo marcados como livre. Estes raios sdo gerados pelo método ray-casting, que na
implementagdo atual retorna a lista dos voxels da octree que o raio projetado atravessa. Desta

forma, € possivel atualizar as probabilidades de ocupacdo do espago no OctoMap.

4.5 Arquitetura do Sistema de Navegacao

Para o desenvolvimento do sistema e execu¢do no ambiente real também foi utilizada a pla-
taforma ROS (Quigley et al., |2009), pois ela foi projetada tendo como um dos propositos a
padronizacdo de uma interface para dispositivos reais e simulados. Isto permite o desenvolvi-

mentos dos algoritmos de forma independente da fonte dos dados.

A arquitetura se baseia em um comportamento deliberativo em relacdo ao mapeamento glo-
bal e um comportamento reativo/deliberativo associado ao mapeamento local. O servigo de
mapa fornece informacdes de ocupagao do espaco. O usual é classificar o espago como livre,
ocupado e desconhecido. Estes atributos sdo utilizados no célculo dos custos utilizado pelo
algoritmo de geracdo de trajetéria. Neste projeto foi adotada uma abordagem probabilistica,
entdo este mapa de ocupacdo representa as probabilidades de um espago estar obstruido por um

obstaculo.

Estas probabilidades sdo convertidas em custos que sdo mantidos pelos mapas de custos e
atualizados de acordo com as informagdes sensoriais que sdo constantemente analisadas. Os
mapas de custos sdo obtidos a partir da deteccdo de obstaculos realizada com o sistema de
visdo. O sistema de visdo estéreo obtém uma point cloud representando os obstiaculos, onde
esta point cloud € tratada e salva em uma estrutura de dados representando o mapa local de
ocupagdo probabilistico (OctoMap), usado para permitir o planejamento da trajetoria e o desvio

de obstaculos durante a navegacao.

A arquitetura do sistema de navegacdo é baseada no modelo geral do ROS conforme a Fi-

gura[d.11]. Nesta arquitetura os componentes especificos dizem respeito ao veiculo e sensores
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utilizados, que neste trabalho foram implementados para a plataforma CaRINA 1. J4 os com-
ponentes providos pela plataforma ROS requerem as devidas parametrizacdes e a escolha dos
algoritmos adequados de acordo com as necessidades das tarefas a serem executadas. O Capi-

tulo 5] descreve o desenvolvimento e customizacdo desta arquitetura.

DESTINO

[® servidor de
: ¥ mapas
= — / planejador mapa de custos
localizagdo global global

sistemas de / T H informacéo
referencia de coord, recuperacao i sensorial

odometria [— - planejador .~ Mmapa de custos-
local -local /

Y [] provido (ROS)
] opcional (ROS)

Figura 4.11: Arquitetura geral do sistema de navegagdo - (adaptado de: www.ros.org)

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as principais ferramentas e materiais e métodos utilizados
no desenvolvimento do projeto. Foi descrita a arquitetura geral do sistema de navegacao e o pro-
cesso utilizado como fonte de informacgao para se obter a percep¢ao do ambiente. Foi enfatizado
o uso de simulagdo através de um simulador fisico e da modelagem do veiculo e dos sensores
semelhante aos equipamentos reais. A simulacdo foi utilizada como principal ferramenta de
testes e para replicacdo e repeticdo de experimentos sem comprometer 0s equipamentos € pro-
duzir um nimero maior de informagdes para a andlise dos algoritmos. O Capitulo 5] a seguir,

descreve o detalhamento dos componentes e métodos aplicados e desenvolvidos neste trabalho.

No final do Capitulo[7)é apresentada uma relagdo de videos (Tabela [6.5]) com as etapas do

desenvolvimento do sistema e resultados de execucdes em cendrios diversos.






CAPITULO

Desenvolvimento

A seguir, sdo apresentados os mecanismos utilizados para criar o mapa de navegacao e sua
aplicacdo para ambientes nao estruturados em um veiculo autdonomo. A abordagem se baseia
em visdo estéreo como principal fonte de informacao sensorial para perceber o ambiente.

Por se tratar de uma fonte ruidosa de informagao devido as transformagdes necessdrias para
reconstruir a informacdo tridimensional a partir de imagens bidimensionais, a constru¢ao do
mapa se baseia em uma abordagem probabilistica, onde o espaco € representado pelo grau de
certeza de estar ocupado e de ser ndo navegdvel. Esta informacgao € convertida diretamente para
custos, que sao utilizados para o planejamento da trajetdria utilizando um algoritmo de busca.

O controle da navegacdo leva em consideracdo as caracteristicas cinemadticas do veiculo e

mantém o mesmo em curso na rota planejada.

5.1 Odometria e Localizacao

Uma das necessidades basicas para a navegacao autdonoma € o conhecimento da localizacao
do veiculo. Para esta localizacdo a odometria do veiculo tem papel importante em informar o
deslocamento e pose do veiculo durante o seu movimento.

A abordagem para a localiza¢do do veiculo neste projeto € através do uso do GPS, onde
também € possivel obter os dados de odometria a partir deste sensor. Um dos problemas as-

sociados ao GPS ¢ a localizacao mais precisa em pequenos deslocamentos como manobras de

41
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desvio de obstdculos. J4 uma odometria por dead-reckoning baseada em encoder nas rodas do
veiculo permite obter uma odometria mais precisa nestas condi¢des, porém diverge rapidamente

em maiores distancias.

A abordagem utilizada foi a integracio das duas odometrias, pelo encoder e pelo GPS) atra-
vés de um filtro estendido de Kalman (EKF) (Maybeck,[1990) que estima e atualiza a odometria.

O GPS estéd sendo simulado em ambiente virtual assim como o encoder, sendo que a odome-

tria e localizagdo nos ambientes real e simulado sdo equivalentes. A Figura[5.1] apresenta um

exemplo da simulacdo de GPS e da localizacao do veiculo durante a navegacao.

Foram efetuados experimentos com a odometria baseada em encoder na plataforma Ca-
RINA I que levaram a necessidade de melhorias neste médulo do veiculo. Foi desenvolvido um
novo médulo de odometria baseado no encoder da roda e da barra da dire¢ao integrado com
os dados da unidade de medida inercial (IMU) que estd sendo utilizada no projeto. O novo
modulo também tem ajustes no cdlculo da geometria Ackermann levando em consideracdo as
quatro rodas do veiculo resultando em uma melhor estima¢do da odometria conforme descrito
em Lee ef al| (2010). Na Figura[5.2] é possivel visualizar esta odometria por dead-reckoning

em um percurso com curvas e terreno irregular em simulagdo. Foram efetuadas duas voltas

contornando obstdculos terminando no local de partida, tendo uma acurécia suficiente para a
localizagdo do veiculo.

S 22° 00.366'
W 047° 53.904'

Figura 5.1: Odometria e localizac@o por Figura 5.2: Odometria e localizac@o por
GPS dead-reckoning

De acordo com a arquitetura descrita no Capitulo [} o sistema de navegacdo é dependente
da informacao sensorial para fornecer dados aos mapas de custos. A extracdo da informacdo

sensorial baseada em visdo é composta por etapas que serao descritas nas proximas secoes.
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5.2 Calculo da Disparidade

Nesta etapa € efetuado o cédlculo da disparidade entre os pixeis das imagens relacionadas. A
principal dificuldade deste calculo é fazer a correspondéncia entre cada pixel, isto é, verificar
qual pixel em cada imagem corresponde ao mesmo ponto na cena. Algoritmos que fazem esta

busca sao de forma geral classificados como busca local, semiglobal e global, onde o custo

computacional tende a ser maior nos métodos globais (Scharstein & Szeliski, [2002). Foram

testados dois métodos, um local e um semiglobal.

O método local Block Matching tem se demonstrado suficiente para gerar a disparidade com
um custo computacional que permite aplicagdo em tempo real. Na Figura [5.3] é apresentada
uma imagem de um cendrio virtual, a Figura representa o mapa de disparidade para esta
cena, onde as cores que tendem para o vermelho tem uma disparidade menor e representam o
que estd mais distante na cena, j4 as cores que tendem para o violeta representam o que estd mais
préoximo na cena. As regides em branco sdo partes da imagem onde ndo foi possivel encontrar
uma correspondéncia, geralmente ocasionado quando hd muita similaridade na textura do ponto

e seus vizinhos, como no caso do céu na imagem.

Figura 5.3: Imagem obtida pela cimera  Figura 5.4: Calculo da disparidade entre as
estéreo (somente esquerda) imagens (esquerda / direita).
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5.3 Tratamento da Nuvem de Pontos

Uma nuvem de pontos € construida a partir das disparidades calculadas no passo anterior.
Enquanto a disparidade é apenas uma distancia relativa em pixeis de cada ponto correlacio-
nado, a nuvem de pontos fornece a informacao tridimensional métrica da posi¢ao do ponto no

espaco. Porém, a nuvem de pontos é uma representacdo nao estruturada dos dados da cena,

sendo entdo necessario uma forma de armazenar e fazer buscas nestes dados de forma estrutu-
rada (Figura[5.5]).

Figura 5.6: Em preto, os pontos
Figura 5.5: Nuvem de pontos segmentados como chao

5.3.1 Deteccao do chao

A primeira etapa de processamento da nuvem de pontos consiste em determinar 0os pontos
que pertencem ao chdo. Os pontos compreendidos como o chdo sdo excluidos da andlise de
obstaculos. Para segmentar o plano do chdo € utilizado o método de RANSAC (RANdom
Sample Consensus) (Fischler & Bolles,|1981). O RANSAC busca pelo maior nimero de pontos
que se ajustam a um modelo dentro de uma tolerancia. No caso do chdo € utilizada a equacao do
plano como modelo. Na Figura € possivel ver em preto os pontos extraidos pelo RANSAC

que se ajustam ao modelo e sdo marcados como o chao.
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5.3.2 Ruido

As nuvens de pontos geradas por cameras estéreo tendem a apresentar um tipo de ruido
caracteristico ao longo do eixo da projecdo perspectiva. Este ruido causa um espalhamento
ondular no eixo Z (profundidade) dos pontos que representam uma determinada estrutura. Este
efeito € mais presente em estruturas distantes da camera, visto que a disparidade entre pontos
nos objetos distantes € cada vez menor a medida que se afastam da camera. Erros numéricos,
erros de casamento entre pontos pelo método estéreo aplicado e baixa resolucdo das imagens
produzem esse tipo de ruido. Na Figura[5.7] é possivel observar o ruido nos pontos em azul que

representam a estrutura de uma arvore (Figura[5.8)).

Figura 5.7: Ruido ondular (em azul) na Figura 5.8: Estrutura real (arvore) e a
nuvem de pontos gerada pela cimera estéreo projecdo da nuvem de pontos

5.3.3 Filtro

Para tratar este ruido foi desenvolvido um filtro que normaliza as distancias em relacdo ao
eixo Z. Esta normalizacdo consiste em obter a média e o desvio padrdo das distancias dos
pontos de cada estrutura agrupada e ajustar as distancias dentro do intervalo de um desvio
padrdo. O efeito do filtro pode ser visto na Figura[5.9 onde os pontos em vermelho estdo fora
do intervalo e os pontos em azul sdo os pontos ajustados pelo filtro. Na Figura[5.10] pode ser

vista a projec@o dos pontos na imagem real.
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Figura 5.9: Em azul os pontos ajustados
pelo filtro, em vermelho os pontos fora do Figura 5.10: Projecdo dos pontos na
intervalo imagem real

5.3.4 Segmentacao da cena

A nuvem de pontos gerada pelo mapa de disparidade contém os pontos de todas as estruturas
da cena, para se aplicar o filtro descrito ateriormente € necessdrio isolar independentemente
cada estrutura. Devido a esta necessidade € aplicado um método de segmentacido baseado no
algoritmo apresentado em [Rabbani ef al.| (2006), que separa as estruturas a partir de uma busca
por vizinhos em regides com densidades maiores de pontos, separando assim cada estrutura em
conjuntos de pontos (clusters). Na Figura[5.11] pode se ver alguns elementos da cena separados

pela segmentagdo. A Figura[5.12] apresenta uma foto real da cena.

Figura 5.11: Agrupamentos marcados com
diferentes cores (algumas cores se repetem) Figura 5.12: Foto do cendrio real
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5.4 Modelo Probabilistico de Ocupacao

Tendo os segmentos isolados da cena e a devida filtragem dos dados esta informagdo é
armazenada como espaco ocupado no ambiente. Porém, esta informacdo ndo € bindria, ou
seja, ocupado ou livre. E utilizada uma abordagem probabilistica da ocupagio do espaco, desta
forma, a toda informagao obtida através da visdo estéreo € atribuida uma probabilidade. Para
armazenar e atualizar constantemente estas probabilidades € utilizada uma octree (Hornung ef
al2013).

A octree divide os espaco em volumes ctbicos, discretizando o espaco. E aplicado uma
discretizacdo do espaco de 10 centimetros. Esta discretiza¢do define o tamanho maximo que
a estrutura de dados ird armazenar e a capacidade de mapeamento. Na Figura pode ser
visualizado o espaco discretizado e as probabilidades de ocupac¢do mapeadas em tons de cinza,

onde o escuro representa maior probabilidade e o claro menores.

Figura 5.13: Ocupacdo espacial probabilistica em tons de cinza. Tons escuros representam
maior probabilidade, tons claros menores probabilidades

Uma necessidade comum em um sistema de navegacao onde hd o planejamento de trajeto-
ria sobre um mapa € o tratamento das dreas desconhecidas ou ndo mapeadas. Uma abordagem
conservadora € considerar tais espagos ndao explorados como proibitivos para o veiculo, ou pelo
menos, a serem evitados pelo planejador. Desta forma, € atribuido a estas regides do mapa
um custo infinito a fim de inibir o planejador de tracar uma rota que atravesse esses espacos.

Neste projeto foi assumida uma abordagem otimista no sentido de permitir o veiculo explorar
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livremente o espaco. Sendo assim, foi atribuido um custo intermedidrio, que em termos de pro-
babilidade de ocupagio representa 50% de certeza para o espago desconhecido. A atualizagdo

da OctoMap ¢ feita somando-se o logOdds da probabilidade conforme descrito no Capitulo

Subsecao2.3.1]

5.4.1 Modelo Sensorial

A atualizacdo da OctoMap depende do modelo sensorial adotado. Para a atualizagdo das
probabilidades e o preenchimento do espago com tais certezas, as leituras dos sensores sio
convertidas em pontos no espaco com alguma informacao agregada, além da sua localiza¢ao
tridimensional. O modelo sensorial simples utilizado para nuvens de pontos produzidas por
cameras estéreo segue a mesma abordagem utilizada em sensores do tipo rangefinder, como
sensores laser. Os pontos lidos s@o marcados como presenga de obsticulo e todos os demais
pontos a partir deste até a origem do sensor sdo marcados como auséncia de obstaculo. Estes
raios sdo calculados através do método ray-casting, conforme ja citado no Capitulo [2] Subse-
cdo[2.3.1}

Neste trabalho, este modelo sensorial foi estendido para contemplar certas caracteristicas
proprias das cameras de video e do método de extracdo das coordenadas tridimensionais. Um
efeito caracteristico € a baixa granularidade da disparidade calculada para objetos distantes em
relac@o a objetos proximos, isto porque a disparidade é inversamente proporcional a distancia,
também h4 uma ndo linearidade nesta razdo. A figura Figura demonstra estas relacdo entre
distancia e disparidade. Sdo definidos 3 intervalos em relacdo a distancia, o intervalo préximo
(a), o intervalo médio (b) e o intervalo distante (c). Estes intervalos sdo definidos por 2 distancias
(dy e ds), conforme Figura . Para cada intervalo € atribuido uma probabilidade que é
utilizada para atualizar a OctoMap. Desta forma, é contemplada a imprecisdo da disparidade
e o erro provocado no célculo da distancia dos pontos através da reducio da probabilidade a

medida que pontos sao detectados mais distantes da camera.

O alcance maximo definido para o sensor foi de 45 metros e a probabilidade utilizada para
marcar as leituras do espago livre foi de 48%, equivalente em logOdds a aproximadamente
—0,08. A probabilidade do espago para ser considerada obstdculo foi definida em 85%, equi-
valente em logOdds a aproximadamente 1, 735. As distancias d; e dy foram definidas em 7 me-
tros e 12 metros, respectivamente. As probabilidades utilizadas sao apresentadas na Tabela
onde consta também o valor equivalente em logOdds e a quantidade de leituras necessarias
para atingir os 85% de probabilidade de ocupagdo. Foram utilizadas probabilidades diferentes
para o ambiente simulado e o ambiente real pois existem diferencas na qualidade da textura das

imagens e na quantidade de quadros por segundo (FPS) em cada configuracgao.
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Figura 5.14: Distancia versus disparidade
- Adaptado de (Bradski & Kaehler, [2008))

Figura 5.15: Probabilidade diferenciada
para cada intervalo de distancia para
contemplar a imprecisdo do cdlculo da
distancia pela disparidade

Tabela 5.1: Probabilidades de cada intervalo de distancia no modelo sensorial

Intervalo \ em % \ em [ogOdds \ Leituras necessarias para atingir 85%
’ Ambiente simulado ‘

a 70, 425% 0, 8676 2 (1,99)
b 64, 1% 0,5797 3(2,99)
c 58, 6% 0,3475 5 (4,99)
’ Ambiente real ‘
a 56, 5% 0, 2481 7(6,99)
b 54, 5% 0,1736 10 (9,99)
c 52,41% 0, 0965 18 (17,98)

Tendo como exemplo a necessidade de 6 leituras para marcar um obstdculo, o sistema de
percepcao operando a uma frequéncia de 4 Hz levaria 1,5 segundos para marcar o obsticulo.
Se esta frequéncia fosse alterada para 12 Hz, seriam necessdrios 0, 5 segundos. Com as taxas
de frequéncia que o sistema tem capacidade de operar € possivel ajustar a velocidade méxima
que o veiculo pode atingir dada a necessidade de se detectar um obstdculo a uma determinada
distancia. A uma velocidade de 3 m/s e obstaculos sendo marcados a 0, 5 segundos € possivel

perceber obstdculos em um deslocamento de 1, 5 metros.

Tendo em vista 0 modelo cinemadtico do veiculo € possivel determinar em até que distancia
minima um obstdculo pode ser detectado para que o veiculo execute a manobra de desvio ou
frenagem com seguranga. Portanto, estas probabilidades podem ser ajustadas de acordo com
outros parametros do sistema, como a frequéncia que sdo capturadas as imagens e calculada
a disparidade e a velocidade maxima do veiculo tal que um obsticulo seja detectado a uma

distancia minima desejada.



50 5.5. SISTEMA DE NAVEGACAO

5.5 Sistema de Navegacao

O sistema de navegacdo integra a percepg¢ao e a atuagdo do veiculo. A partir da localizac¢ao
e do mapa de navegabilidade convertido em mapa de custos o planejador de trajetdria calcula o
plano de navegacao deliberativa. Este plano € seguido pelo médulo de controle do veiculo que

também & responsdvel pela navegacao reativa.

-

Figura 5.17: Mapa de custos em tons de
cinza, sendo o branco o maior custo, o preto
0 menor

Figura 5.16: Mapa de navegabilidade (2D)

5.5.1 Mapa de Navegabilidade

A partir dos dados ja agrupados em uma octree € possivel analisar de forma estruturada a
ocupacao do espaco, assim, gerando um mapa local de navegabilidade baseado na informacgao
de ocupacdo ou ndo do espago, conforme Figura [5.16]. O mapa de navegabilidade também
reflete a probabilidade de ocupacdo do espaco, sendo desta forma um mapa probabilistico de
navegabilidade. Como o planejamento de trajetoria é efetuado sobre um mapa bidimensional,
a ocupacao espacial € projetada no plano utilizando o valor méximo encontrado na altura (di-

mensao £).

5.5.2 Mapa de Custos

Um mapa de navegacdo basicamente contém as informagdes de espago ocupado ndo nave-
gavel, espaco livre navegavel e o espaco cuja navegabilidade € desconhecida. Os algoritmos de

planejamento de navegacdo em geral se baseiam na informacdo de mapas de custos e buscam



CAPITULO 5. DESENVOLVIMENTO 51

encontrar o caminho de menor custo. Um mapa de custos pode ser obtido diretamente do mapa
de navegabilidade, atribuindo-se valores de custos aos estados, navegdvel, ndo navegavel e des-
conhecido. O mapa de navegabilidade desenvolvido neste trabalho contém a probabilidade de
ocupagdo do espacgo, podendo ser ajustado as classes navegavel/nao navegavel por intervalos de
percentuais. Porém, para transformar em mapa de custos as probabilidades podem ser utilizadas

diretamente.

Foi considerada neste trabalho a probabilidade de ocupacgio de 85% como ndo navegavel.
Esta informacdo € importante pois € necessdrio garantir que o planejador ndo projete rotas
tanto nestes pontos como em uma regido de seguranga das dimensdes do veiculo. Para garantir
esta seguranga os pontos no mapa de custo considerados ndo navegaveis geram uma regiao de
inflacdo dos custos no seus vizinhos. Esta inflagdo é uma expansio dos custos em torno dos
obstaculos levando em consideracdo a dimensao lateral do veiculo, afim de evitar que haja um
planejamento de trajetdria rente ao obstdculo. Na Figura[5.17] é possivel ver um mapa de custos
gerado pelo sistema. E possivel observar zonas circulares onde os custos foram inflados. Além
disto, neste mapa os custos sao mapeados em tons de cinza onde o branco é o custo maximo

(255) e o preto o minimo (0).

5.5.3 Planejador Global

Neste trabalho foi utilizado um planejador de trajetérias baseado em malha de estados que
gera uma trajetoria de acordo com o modelo cinemdtico do veiculo. No caso, a trajetoria pla-
nejada leva em considera¢do as manobras que o veiculo consegue executar, assim como a ve-
locidade. Na Figura [5.20] € possivel observar uma tomada do sistema de planejamento em
execugdo. As dreas em rosa sao os obstdculos, em azul os custos inflados, a seta em vermelho o
destino que foi dado ao veiculo, o tracado em vermelho representa a trajetoria planejada.

Para tal, foram parametrizadas 9 trajetorias basicas geradas a partir de comandos de ester-
camento e velocidade levando em consideracdo o modelo cinematico do veiculo. Os angulos
de estercamento utilizados para gerar as primitivas foram —32; —22; —15; 0; 15; 22 e 32 graus,
conforme a Figura . Sao aplicadas 16 rotagdes de 22,5 graus nestas amostras para que
se possa obter uma expansao em 360 graus, conforme Figura . Desta forma, sdo geradas
144 primitivas bésicas de movimento do veiculo que sdo expandidas em uma malha de estados
possiveis do veiculo se posicionar. Esta malha € projetada sobre o mapa de custos gerando um
grafo com custos associados.

A trajetdria é escolhida por base em uma busca por um caminho no grafo de menor custo.

Foi utilizada a biblioteca SBPL! também disponibilizada no ROS. O algoritmo de busca utili-

Thttp://http://www.sbpl.net/
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zado foi o AD* (Anytime Dynamic A-Star). O AD*, descrito em (Likhachev et al., 2008]), tem
como caracteristica a capacidade de incrementalmente executar o planejamento do caminho de
menor custo, gerando um resultado intermediario quase 6timo dentro de um tempo limite até
produzir o resultado final. O algoritmo é capaz de fazer o replanejamento aproveitando o resul-
tado anterior em caso de atualizacdo dos custos. Em (Magalhaes et al.| 2013)) foi utilizada essa

abordagem para a tarefa do estacionamento autonomo.

Figura 5.18: Primitivas de trajetdrias
basicas levando em consideragdo o Figura 5.19: Rotacdo das primitivas para
modelo cinemdtico do veiculo permitir a expansdao em 360 graus

5.5.4 Planejador Local

O planejamento local € responsdvel por manter o veiculo em curso no plano da trajetéria
global e reagir a situacdes inesperadas ndo previstas, como o desvio de obstaculos dinamicos,
responsavel pela camada reativa do sistema de navegagio conforme visto na Se¢do [2.6]

O controle ird calcular a velocidade e o angulo de estercamento necessarios para o veiculo
alcancgar a préxima posicdo (z; y; #) determinada pelo planejador local. Foi adotado o algoritmo
DWA (Dynamic Window Approach) (Fox et al., [1997) para o planejamento local e controle
com adaptagdo para levar em conta o modelo cinematico do veiculo respeitando o modelo de
estercamento de Ackermann.

Originalmente o DWA reprojeta semicirculos que representam cada comando de esterca-
mento e velocidade enquanto que esta adaptacdo reprojeta a trajetéria de acordo com a geo-
metria Ackermann. Os parametros de velocidade maxima e limites de estercamento aplicados

foram de 3 m/s e —32 a 32 graus respectivamente. Para o DWA criar as amostras e escolhe o
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tracado ao qual serdo gerados os comandos de controle também sdo necessdrias a discretizagao
dos parametros de aceleracdo e estercamento.

Estdo sendo utilizados 11 niveis de aceleracdo e o limite de estercamento € subdividido
igualmente em 37 dngulos. Também, uma janela que representa uma drea em torno do veiculo
que seré considerada para o planejamento. Esta janela recebe uma cdpia dos custos do mapa
global centrada na posi¢do do veiculo. Estd sendo utilizada uma janela quadrada de 8 metros de
lado. As trajetdrias que terminam fora da janela sdo descartados, assim como planos que entram
em rota de colisdo com obsticulos representados pelos custos do mapa de custo. Este mapa
de custo local também pode ser atualizado diretamente pelos dados dos sensores do veiculo
permitindo um comportamento reativo.

Uma fungdo objetivo € utilizada para escolher a trajetéria a ser aplicada pelo controle. Esta
func¢do objetivo gera um mapa de atragdo para o local de menor custo conforme pode ser visto
na Figura [5.21]. Nesta imagem, as cores que tendem para o vermelho representam o menor
custo, e as cores que tendem para o verde o maior custo. O tracado em vermelho representa o
plano global, o tragado em azul representa a trajetéria que equivale aos comandos executados
pelo controle naquele instante de tempo que melhor posiciona o veiculo em relacdo ao plano
global dado o estado do veiculo. A funcdo objetivo aplicada utiliza a estratégia apresentada
em (Brock & Khatibl, [1999), favorecendo o menor custo sobre a trajetéria do planejador global.
Desta forma, o veiculo respeita o tracado obtido pelo planejamento global executado apenas os

desvios necessario para evitar colisoes.

Figura 5.21: Janela de navegacao local. O

Figura 5.20: O tragado em vermelho tracado em vermelho representa a trajetoria
representa a trajetdria planejada até o destino  planejada, em azul, o tragado do controle
escolhido desviando dos obstdculos referente ao estercamento e velocidade

marcados em rosa naquele instante
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5.6 Consideracoes Finais

A localizacdo € uma necessidade elementar para a construcao de mapas métricos de nave-
gabilidade e a possibilidade de planejamento por trajetérias uma vez que a posi¢do do veiculo

em relacdo ao mapa € que define os comandos de controle e desvios de obsticulos.

A partir do cdlculo da disparidade entre as imagens da camera estéreo € recuperada a infor-
macao tridimensional da cena. A partir de uma nuvem de pontos os obstaculos sdo detectados e
¢ construido um modelo de ocupacgio espacial probabilistico que permite a sua atualiza¢io con-
tinua. Esta constante atualizacdo permite a0 modelo uma robustez em relagdo ao ruido inerente
da informacao tridimensional proveniente das nuvens de pontos produzidas a partir de métodos
que utilizam camera estéreo. A partir deste modelo de ocupacao € construido um mapa de nave-
gabilidade utilizado por um planejador de trajetérias que conduz o veiculo em uma navegacdo

deliberativa.

A abordagem de segmentar a nuvem de pontos para aplicar o filtro desenvolvido que reduz
os efeitos do ruido introduzido pelo método de gerar os pontos tridimensionais pela cidmera
estéreo possibilitou a marcagdo do espago ocupado com maior grau de certeza permitindo a
deteccao de obstdculos. Com o modelo sensorial descrito foi possivel ajustar estes graus de
certeza. Esta deteccdo de obsticulos permitiu a construcio de um mapa de navegabilidade
no qual é efetuado o planejamento de trajetéria para a navegacdo autdbnoma. Esta trajetdria se
baseia em primitivas bdsicas de movimentos vélidos para o veiculo de acordo com o seu modelo

cinematico.

O sistema foi testado em simulacdo e validado em ambiente real conforme demostrado no

Capitulo[6] a seguir.



CAPITULO

6

Resultados

Neste trabalho foi necessario tratar diferentes aspectos do sistema de navegagao e do veiculo
para atingir o objetivo de se chegar a um sistema de navegacdo autdnomo completo. A primeira
necessidade foi obter um mecanismo de localizacao pois todo sistema depende desta informa-
cdo. A localizacdo por GPS foi aplicada como referéncia global e foi utilizada conjuntamente
uma localizacdo a partir de encoders e unidade inercial por dead-reckoning conforme descrito
na Segdo

O objetivo ndo foi de se fazer um mapeamento do local e sim obter um mapa de navega-
bilidade para executar um planejamento de trajetdria, desta forma, a localizacdo mesmo com
alguma imprecisao e erros acumulados ao longo do tempo pode ser reinicializada assim como

o mapa de navegabilidade a cada manobra completada entre posi¢cdes intermedidrias.

Uma forma de se obter posi¢des intermedidrias para tracar trajetérias menores em um des-
locamento do veiculo de maior extensdo € a partir da execu¢cdo de um algoritmo de expan-
sdo como o T-RRT visto na Secdo [2.6] gerando assim pontos de GPS intermedidrios. A cada
ponto alcancado, o sistema de localizagdao e mapeamento de navegabilidade poderia ser entdo
reinicializado, tracando-se uma nova trajetdria até o proximo ponto intermedidrio. Com esta
abordagem, o mapa de navegabilidade somente precisa ser mantido enquanto estiverem sendo

executadas as manobras para alcangar cada objetivo.

A tnica camera estéreo utilizada limitou o campo de visao do veiculo, como pode ser visto

na Figura6.1], a abertura angular de 43 graus, reduzindo a visibilidade do veiculo e compro-
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metendo manobras com curvas fechadas. Porém, foi adotado este equipamento e apenas uma
camera por questoes de simplicidade, sendo suficiente para demonstrar a capacidade de geragao
de um mapa probabilistico de navegabilidade a partir de um sistema de visdo estéreo.

A utilizacdo da OctoMap para armazenar e manipular os dados de ocupacao, conforme visto
na Subsegdo [2.3.1] torna a aplicagdo independente do sensor utilizado para gerar a nuvem de
pontos para marcar os obstiaculos e o espaco livre detectados. Desta forma, € possivel fazer a
fusdo dos dados de sensores independentes, sendo apenas necessarios a posi¢ao do sensor no
sistema de referéncias de coordenadas e o modelo sensorial aplicado para atualizar as proba-
bilidades de ocupacdo do espago. Com isso, € possivel adotar a abordagem de se utilizar mais

cameras para aumentar o campo de visdo do veiculo.

o T :

Figura 6.1: Campo de visdo do sistema de percepgao

Conforme descrito na Se¢do o veiculo CaRINA I ndo possui automatizada a inversao
da marcha, o que limita o veiculo de executar manobras evasivas e de recuperacdo para corrigir
a trajetoria. Esta caracteristica foi mantida no modelo simulado, resultando em alguns casos de
testes de o veiculo cancelar a execucao da trajetdria por impossibilidade de se mover para frente.
Os principais parametros utilizados para modelar o veiculo em simulacdo e para descrever o
modelo cinemadtico constam na Tabela [6.1] O posicionamento dos sensores e os principais
sistemas de referéncia de coordenadas utilizados para executar as transformagdes dos dados em

relagdo a localiza¢do no mapa do ambiente e ao préprio veiculo estdo descritos na Tabela

A sequéncia das etapas do sistema desenvolvido foram descritas no Capitulo |5} A partir
da localizacdo obtida e a segmentagdo dos obstaculos pelo sistema de percepcao utilizando os
dados provenientes da camera estéreo pdde ser construido o mapa de navegabilidade. Na Fi-
gura[6.2] pode ser vista a marcagdo dos obstaculos pela OctoMap e a probabilidade de ocupagdo
representada pelas cores em tons de cinza, sendo as cores mais escuras as maiores probabilida-

des de ocupacdo.
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Tabela 6.1: Parametros do veiculo

Parametro

| Valor

Masa (sem rodas)
Velocidade maxima
Distéancia entre eixos
Distancia entre rodas traseiras
Distancia entre rodas dianteiras
Diametros da roda
Largura da roda
Massa da roda
Altura
Estercamento méximo (limitado a)

350 Kg
10 Km/h
1,64 m
1,06 m
0,96 m
0,48 m
0,24 m
o Kg
1,85 m
32 graus

Tabela 6.2: Principais sistemas de referéncia de coordenadas

Referéncia Translacao relativa ao Rotacao relativa ao centro*
centro* (x; y; z), em cm (x; y; z), em graus
centro do veiculo* (0; 0; 0) (0; 0; 0)
GPS / IMU (—0,82;0;0,97) (0; 0; 0)
camera estéreo (0,97; 0; 0,965) (—90; 0; —90)
odometria (—0,82;0;0) (0; 0; 0)

X y

cémera estéreo. gy

I r

<

. 7; -
4
A&eﬂtro dtﬁg "

odometria

Com o sistema de localizacdo desenvolvido foi possivel marcar com sucesso o posiciona-

mento dos obstaculos assim como atualizar as probabilidades de ocupacgdo espacial. No sistema
de visualizacdo, foram marcados os obstdculos nas mesmas posicdes do ambiente simulado

para possibilitar a validagdo, conforme pode ser visto na Figura[6.3], a marcac¢do dos obsticulos
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pelo sistema de percepgdo e localizacdo condizem com a posi¢do real dos obsticulos. Nesta
figura, em a), pode ser vista a ocupacdo probabilistica espacial representada pela OctoMap e o
mapa de navegabilidade projetado no plano do chdo, juntamente com a marcagdo dos obsticu-
los na posi¢do real. Em b), pode ser visto o mapa de custos relativo ao mapa de navegabilidade

juntamente com a marcagao dos obstdculos nas posi¢des reais.

Figura 6.2: Ocupacio espacial probabilistica representada pela OctoMap

6.1 Testes em Simulacao

A simulacido desempenhou um papel importante em todo o desenvolvimento do projeto,
permitindo a execugdo de testes de forma mais versitil e rdpida, sem comprometer os equipa-
mentos a possiveis danos. O sistema de percepcao em simulagdo foi ajustado para operar em 5

Hz. O sistema de localizacao, navegagdo e controle foi ajustado para operar em 10 Hz.

O subsistema do ROS responsével pelas transformacdes entre sistemas de referéncia de co-
ordenadas foi ajustado para operar em 50 Hz. Estas frequéncias de amostragem foram ajustadas
de acordo com a capacidade de processamento dos equipamentos utilizados para as simulacoes.
Foram utilizados dois computadores Intel Core i5, com 4 Gb de memodria ligados em rede gi-
gabit. Em um equipamento foi executado o simulador e a visualizagdo, sendo o outro dedicado
ao sistema de percepcao e navegacdo do veiculo. A velocidade médxima do veiculo foi ajustada
para 1,5 m/s.
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a) | b)

Figura 6.3: Visualizacdo dos obstaculos e o comportamento do sistema de percepgao e
localizacdo, em a) pode ser vista a representacdo pela OctoMap da ocupagdo espacial e o mapa
de navegabilidade, em b), o mapa de custos. Em verde, sdo representadas as inflacdes dos
custo dos obstdculos detectados

6.1.1 Primeiro cenario de teste

Para o primeiro teste em simulacdo foi modelado um terreno irregular com aclividade e
desniveis. Foi criado um percurso cercado por drvores que obrigam o veiculo a fazer o desvio
de obsticulos para atingir o destino estabelecido. A Figura apresenta algumas imagens
deste cendrio de teste.

O experimento consistiu em destinar o veiculo a uma posi¢do a 55 metros a frente em linha
reta. O caminho ndo € totalmente livre nesta direcao levando a necessidade de se planejar uma
trajetoria que desvie dos obstaculos. Alguns obstdculos foram posicionados propositalmente
em oclusdo, sendo que a visibilidade dos mesmo para o veiculo sé se torna presente no decorrer
do percurso, forcando o replanejamento da trajetéria. Este cendrio pode ser considerado se-
miestruturado uma vez que existem pelo menos dois caminhos vidveis bem delimitados pelos
obstaculos.

Porém, nio foi adicionado ao sistema nenhum conhecimento prévio em relacio a essa es-
truturacdo. Nao foi inserido nenhum elemento dindmico na cena, com exce¢do dos efeitos de
sombra simulados e da propria variacao da dindmica do veiculo em relacdo as irregularidades
do terreno e das variagdes dos comandos de controle fazendo com que cada simulacdo seja
independente. Foram efetuadas 24 execugdes no mesmo cendrio sem alteragdes na configura-
¢ao dos obstaculos e na posi¢ao de destino. O posicionamento inicial de veiculo tem pequenas

variagdes de orientacdo e posi¢do devida a propria inicializa¢do da simulag¢do ocasionadas pela
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Figura 6.4: Imagens do cendrio em simulacio para o experimento de teste

irregularidade do terreno, o que contribui para que cada simulagdo tenha um componente inicial

nao determinista.

Na Tabela [6.3] sdo exibidas as métricas destas execugdes e o resultado final de cada nave-
gacdo. A Tabela apresenta as imagens da visualizacdo de cada experimento no final da
execucdo. Nestas imagens, em azul estd marcada a trajetdria executada pelo veiculo, em la-
ranja os planejamentos de trajetdria calculados durante o percurso. Em verde sdo os obstaculos

detectados.
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A marcacdo das posicdes das darvores na visualizacdo tem o propdsito de verificar a con-
sisténcia do mapeamento em relacdo ao ambiente. Em alguns casos, o veiculo ndo finalizou o
percurso. Nos casos em que o veiculo parou, o planejador ndo consegui tragar uma nova tra-
jetdria em relag@o a posi¢ao que o veiculo se deslocou pois ndo tem a capacidade de executar
uma manobra evasiva em marcha ré. J4 nos casos em que houve a colisdo, o obstidculo nao foi
mapeado a tempo ou ndo havia visibilidade suficiente. O objetivo deste experimento foi testar

as limitagcdes do sistema criando situagdes propositais de dificuldade.

Tabela 6.3: Dados do experimento em simulacio

Ordem de Distancia (m) | Tempo (s) | Velocidade | Obstaculos | Resultado
execucao média (m/s) | detectados | final

1 66,67 104, 25 0,639 22 concluiu
2 — — - 8 parou

3 65,21 103,50 0,630 23 concluiu
4 — — — 21 colidiu
5 64,43 133,70 0,482 19 concluiu
6 59, 84 113,21 0,528 8 concluiu
7 63,98 96, 00 0,667 21 concluiu
8 65,07 97,60 0,667 20 concluiu
9 64,49 96, 70 0,667 25 concluiu
10 — — — 19 colidiu
11 63,14 94,90 0,665 20 concluiu
12 — — — 9 colidiu
13 64, 00 105, 20 0,608 23 concluiu
14 — — — 10 colidiu
15 58,42 99,10 0,589 8 concluiu
16 64,18 96, 90 0,662 20 concluiu
17 — — — 9 colidiu
18 — — — 9 parou
19 63, 82 99, 30 0,642 17 concluiu
20 64,49 102, 30 0,630 26 concluiu
21 — — — 18 colidiu
22 63, 89 96, 50 0.662 18 concluiu
23 65, 83 104,70 0,628 23 concluiu
24 65, 87 104, 21 0,632 25 concluiu
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Tabela 6.4: Visualiza¢do do experimento em simulagdo

Imagens

7 8

Continua na proxima pagina
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Tabela 6.4 — continuacao da pagina anterior

Continua na préxima pagina
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6.1. TESTES EM SIMULACAO

Tabela 6.4 — continuacao da pagina anterior
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6.1.2 Segundo cenario de teste

O segundo experimento em simulacdo teve como principal propdsito testar o sistema, sem

alteracdes, em um cendrio semiestruturado comumente encontrado em aplicacdes agricolas

como pomares (Figural6.3]).

Pomar de macas - Harbes Farms Pomar de laranjas - Harvey Fresh

Figura 6.5: Exemplos de cendrios de pomares

Neste tipo de cendrio o veiculo deve se manter entre corredores cercados pela vegetacao
que compde o pomar. No final de cada corredor hd uma édrea de retorno, devendo o veiculo

fazer a manobra de contorno e se posicionar em direcao a um outro corredor, € assim sucessiva-

mente até cobrir toda a drea determinada. O cendrio elaborado no simulador € apresentado na

Figural6.6].

Figura 6.6: Imagens do cendrio em simulagdo para o segundo experimento de teste

Foram executadas 2 simulacdes neste ambiente, tendo o veiculo executado os trajetos com
sucesso em todas as execucdes. Os pontos de destino para o planejamento das trajetorias foram
selecionados em locais determinados tal que o veiculo executasse a entrada e saida de cada

corredor, sendo posicionados no inicio e no final de cada corredor. A troca de corredor e o
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espacamento entre cada troca foi escolhido de acordo com a capacidade do veiculo de executar

a manobra de retorno devido a sua dindmica de estercamento.

Em alguns casos foram fornecidos pontos intermedidrios na manobra de retorno para que
o veiculo executasse uma trajetéria mais fechada e condizente com o propdsito da aplicagdo,
em outros casos foi deixado o veiculo navegar livremente até executar a manobra de retorno.
Na Figura [6.7] é possivel visualizar o comportamento da navegacdo nas execugdes (1 e 2).
O tragado em azul representa o caminho percorrido pelo veiculo, em verde, as regides que
delimitam o custo dos obstdculos detectados, em laranja, os planejamentos de trajetéria ao
longo da execug@o. Mesmo o sistema nao sendo adaptado para tirar proveito do conhecimento
prévio da estruturacio basica do cendrio o desempenho foi suficiente para completar a tarefa de

forma autébnoma sem colisdo.

Execucio 2

Figura 6.7: Visualizacdo do comportamento da navegacdo no segundo experimento simulado.
O inicio do percurso estd marcado pelo circulo e o final pelo quadrado, em azul
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6.2 Validacao em Ambiente Real

A utilizac@o do veiculo real em um ambiente externo nao estruturado teve como objetivo
validar o sistema desenvolvido. O cendrio real ndo foi replicado em simulagdo pois as caracte-
risticas fisicas ndo seriam semelhantes, principalmente o nivel de detalhes. Desta forma, uma
comparacao direta entre o ambiente real e o ambiente simulado nao seria vélida fazendo uso
dos mesmos critérios. No cendrio real, o sistema de percep¢ao foi ajustado para operar em 10
Hz, os demais subsistemas operaram idénticos ao caso simulado. O equipamento utilizado no
veiculo real foi um computador Inter Core 17 com 16 Gb de memoria. A velocidade méxima do

veiculo foi ajustada para 3 m/s.

Foram utilizados dois ambientes para a validacdo, o primeiro ambiente consiste em uma area
de estacionamento com terreno plano e drvores com um espagamento regular. Como € possivel
ver na Figura[6.8], os troncos das drvores tém diferentes inclinagdes e galhos que precisam ser
mapeados tridimensionalmente para evitar a colisdo do veiculo. O segundo ambiente consiste
em uma area arborizada com gramado e terreno irregular contendo diferentes tipos de vegetacao
e estruturas que obstruem a passagem do veiculo como pode ser visto na Figura[6.10]. Ambos
ambientes ficam situados no Campus I da Universidade de Sao Paulo em Sao Carlos, sendo
as coordenadas de GPS (—22,006413; —47,895093) para o primeiro ambiente (Figura[6.9)) e
(—22,010340; —47,896668) para o segundo ambiente (Figura[6.11]), em latitude e longitude.

Figura 6.8: Primeiro ambiente real de Figura 6.9: Imagem de satélite do primeiro
validagdo ambiente de validagado - Google Maps

As imagens capturadas pela camera no ambiente real apresentam uma maior qualidade em
termos de textura e nivel de detalhamento, que para o método de disparidade estéreo utilizado
permite um melhor casamento dos pontos entre as imagens. Estas caracteristicas permitem

gerar nuvens de pontos mais densas e mais representativas da cena. Na Figura[6.12] pode ser
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Figura 6.10: Segundo ambiente real de ~ Figura 6.11: Imagem de satélite do segundo
validagdo ambiente de validacdo - Google Maps

vista a detecc@o do plano do chdo (em preto) e a marcagdo dos obstdculos (em cores) obtidas
do primeiro ambiente de validacdo. A qualidade da percepcdo e da ocupacgdo espacial pode
ser vista pelos contornos dos obstaculos marcados. Também, o sistema de localiza¢do permitiu

marcar os obstidculos no mapa nas devidas posi¢des em relacdo ao cendrio real.

Figura 6.12: Deteccao do plano do chdo (em preto) e marcagdo dos obstaculos (em cores).
Visualizacdo (a) e projecao da visualizacao na cena (b)

A validag@o consistiu em executar algumas manobras de forma autdénoma nos dois ambi-
entes selecionados. As manobras compreendem a detecc@o de obsticulos e o planejamento de
trajetdria para a posi¢do final desejada do veiculo, levando em considera¢do o mapa de navega-
bilidade. A seguir s@o apresentados o comportamento do veiculo em cada cendrio, tendo sido

executadas com toda a atuag@o controlada pelo sistema.
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6.2.1 Manobra no primeiro ambiente

A Figura[6.13] apresenta uma manobra executada no primeiro ambiente, sendo uma na-
vegacdo entre obstdculos com um desvio a direita. Apesar de existir estruturas como a via
e a calcada, o veiculo ndo faz distincdo destas zonas pois ndo impedem que o mesmo faga a
manobra. Em a) é exibido o mapeamento inicial. Em b) e ¢) sdo exibidas a visualizacdo da
percep¢do do veiculo e os mapeamentos efetuados durante o percurso. Em rosa, os obstaculos
detectados. Em verde, os custos inflados. Em azul, o trajeto executado marcado pela odometria.
E possivel visualizar no plano do chdo o mapa probabilistico de navegabilidade. Na imagem d)
pode ser visto o mapa de custo gerado pelo mapa de navegabilidade e o caminho escolhido pelo

planejador de trajetdria e executado pelo veiculo.

Figura 6.13: Visualizacdo da manobra autdnoma no primeiro ambiente de validacao
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6.2.2 Primeira manobra no segundo ambiente

A Figura apresenta uma manobra executada no segundo ambiente, sendo uma na-
vegacdo entre obstdculos com um desvio a esquerda em terreno irregular. Em a) é exibido o
mapeamento inicial. Em b) e ¢) sdo exibidas a visualiza¢do da percep¢ao do veiculo e os ma-
peamentos efetuados durante o percurso. Também, é possivel ver a inclinacdo do veiculo em
relacdo ao terreno irregular em b). Em rosa, os obstdculos detectados. Em verde, os custos
inflados. Em azul, o trajeto executado marcado pela odometria. E possivel visualizar no plano
do chdo o mapa probabilistico de navegabilidade. Na imagem d) pode ser visto o mapa de
custo gerado pelo mapa de navegabilidade e o caminho escolhido pelo planejador de trajetoria

e executado pelo veiculo.

I aamial!

c) d)

Figura 6.14: Visualizacdo da primeira manobra autbnoma no segundo ambiente de validacio
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6.2.3 Segunda manobra no segundo ambiente

A Figura[6.15] apresenta outra manobra executada no segundo ambiente com terreno irre-
gular e obstaculos com estruturas diversas. O veiculo foi destinado a 43 metros em linha reta da
posic¢ao inicial. No caminho haviam obstaculos que foram detectados pelo sistema de percepcao
e o planejamento executou os desvios necessdrios. Em a), b) e ¢) s@o exibidas a visualiza¢do
da percepcio do veiculo e os mapeamentos efetuados durante o percurso. E possivel ver que
alguns obsticulos ndo estavam no campo de visdo ou estavam em oclusdo inicialmente, sendo
mapeados ao longo do percurso e tendo o planejador tracado os desvios necessarios. Em rosa,
os obstaculos detectados. Em verde, os custos inflados. Em azul, o trajeto executado marcado
pela odometria. E possivel visualizar no plano do chio o mapa probabilistico de navegabilidade.
Na imagem d) pode ser visto o mapa de custo gerado pelo mapa de navegabilidade e o caminho

escolhido pelo planejador de trajetéria e executado pelo veiculo.

Figura 6.15: Visualiza¢do da segunda manobra autdnoma no segundo ambiente de validagdo
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6.3. VIDEOS

6.3 Videos

Foram disponibilizados videos acessiveis pela Internet com a visualiza¢do do sistema em

execucdo demonstrando cada componente desenvolvido assim como o sistema completo em

cendrios de teste. A relacdo dos videos esta listada na Tabela

Tabela 6.5: Videos disponibilizados na Internet

Descri¢io | Endereco
Modelagem do veiculo em simulagdo http://youtu.be/deF_QIhFNtM
Teste de estabilidade do modelo simulado em terreno
. http://youtu.be/Hg-wrtJS17Y
irregular |
Simulacao de GPS http://youtu.be/rUFdw6cYkHO
Simulacdo de camera estéreo http://youtu.be/MrTNStgdkcO
Segmenta¢do da nuvem de pontos em obstdculos http://youtu.be/4fFCsbEqUdY
Representagdo da ocupacao espacial pelo OctoMap http://youtu.be/N_vZDIXTsKo
Controle Ackermann http://youtu.be/JsZJ19NUZ3g
Planejamento de trajetéria http://youtu.be/dFRLzV6uVvo
Desvio de obstaculos http://youtu.be/3rNO7ehn6_4
Sistema de navega¢do autdnoma baseado em visao http://youtu.be/z-ZBuiKYSRQ
Execucdo do experimento no segundo cendrio de si- B
g P £ http://youtu.be/NXVP8Ga8kFg
mulacdo
Visualizacdo de manobra autdnoma em ambiente real B
uanzagao d http://youtu.be/3wjwDYgR1_8
(primeiro ambiente) B
Visualizacdo de manobra autbnoma em ambiente real
i .. http://youtu.be/QLhXOKPgrNO
(segundo ambiente, primeira manobra) B
Visualizacdo de manobra autbnoma em ambiente real
http://youtu.be/Z-JIMKwN4EQE

(segundo ambiente, segunda manobra)



http://youtu.be/deF_QIhFNtM
http://youtu.be/Hq-wrtJSl7Y
http://youtu.be/rUFdw6cYkH0
http://youtu.be/MrTNStg4kc0
http://youtu.be/4fFCsbEqUdY
http://youtu.be/N_vZDIXTsKo
http://youtu.be/JsZJ19NUZ3g
http://youtu.be/dFRLzV6uVvo
http://youtu.be/3rNO7ehn6_4
http://youtu.be/z-ZBuiKYSRQ
http://youtu.be/NXVP8Ga8kFg
http://youtu.be/3wjwDYqRl_8
http://youtu.be/QLhXOKPgrN0
http://youtu.be/Z-JMKwN4EqE

CAPITULO

/

Conclusao

Este trabalho proporcionou uma visdo abrangente de um sistema de navegacdo auténomo
para veiculos terrestres, através da pesquisa, proposta e implementacao de um sistema completo
de navegacdo em ambientes ndo estruturados. Como foram abordadas todas as etapas necessa-
rias para projetar esse tipo de sistema, sendo tratadas as questdes referentes a modelagem do
veiculo, localizacdo, mapeamento, controle, planejamento de trajetdria, atuacdo e percepg¢ao,
pdde-se experienciar os caminhos que estdo sendo seguidos no ambito da pesquisa e desenvol-
vimento para solucionar os diversos problemas relacionados a estes temas. A fidelidade dos
modelos construidos para simulagdo em relagdo aos equipamentos utilizados permitiu a exe-
cucdo de testes de um modo seguro e préximos ao comportamento real. A simulagdo permite
maior repetibilidade dos experimentos e a replicacdo dos mesmos por outros grupos de pes-

quisa.

Apesar de ndo ter sido efetuado um tratamento explicito para os obstdculos dindmicos na
cena, o replanejamento da trajetéria sendo executado constantemente acaba contemplando a di-
namica da cena através da atualizagdo dos custos e probabilidades de ocupacao do espaco que
ocorre durante a navegacao do veiculo. O planejamento acaba tragando novas rotas sempre atu-
alizadas com a ocupacio espacial mais recente do cendrio, incorporando desta forma a dindmica
do ambiente. Isto permite que o veiculo pare (fique bloqueado) caso um obstaculo esteja obs-
truindo a sua trajetdria, assim como foi demonstrado nas simulacdes. Além disto, a utilizagao

da OctoMap para representar probabilisticamente a ocupacdo espacial permitiu que os ruidos

73
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apresentados pelo sistema de percepcao e localizagdo fossem fossem incorporados a operagdo
do sistema, sem um maior prejuizo na execugdo da tarefa a ele atribuida. Desta forma, o mapa
de navegabilidade gerado permitiu o planejamento de trajetdrias e a navegacdo autdonoma do

veiculo em ambiente externo nao estruturado.

Durante a validagdo foi possivel observar que o sistema de visdo se beneficiou do maior
detalhamento das imagens no ambiente real, resultando em um melhor mapa de disparidade, o
que era esperado. Ja o sistema de localizacao teve desempenho inferior no equipamento real, o
que também era esperado devido ao maior ruido existente nos equipamentos de medi¢ao iner-
cial e no sinal de GPS. Também, o veiculo real apresentou folga na barra da direcdo provocando
erro no sistema de localizacdo por dead-reckoning. Apesar das limitacdes dos equipamentos
utilizados, onde o sistema de percep¢do possuia um campo de visdo restrito e insuficiente para
executar algumas manobras, assim como para realizar um mapeamento completo do ambiente
em torno do veiculo, o sistema de navegacdo se demonstrou capaz de conduzir o veiculo auto-

nomamente em cendrios com terreno irregular e com obstaculos diversos.

O ambiente de simulacdo foi concebido com o propdsito de testar o sistema em cendrios
com necessidades de manobras que verificassem as limitacdes do sistema, ndo apenas o caso
ideal. Neste trabalho, foi abordado um sistema completo de navegacdo autdonoma com todos
0s componentes necessdrios para a sua concepcao. Os requisitos de sensores e até mesmo o
veiculo utilizado permitem a portabilidade deste projeto e a replicacdo dos experimentos. A
partir desta base, € possivel estudar cada parte do sistema mais profundamente, testando o com-
portamento em uma execugdo completa de uma navegagao autdbnoma e validando em ambiente
real. Além desta contribui¢do, se construiu objetivamente um sistema baseado em visdo com
uma configuracdo simplificada capaz de produzir uma percep¢do do ambiente suficiente para a

navegac¢do autonoma.

7.1 Principais Contribuicoes
As principais contribui¢des deste projeto sdo elencadas abaixo:

1. Modelagem do veiculo real CaRINA I e simulacdo deste veiculo com as restri¢cdes de es-
tercamento do modelo cinematico de Ackermann, também, a modelagem de um sistema de

suspensao no veiculo para simulacio em terrenos irregulares;

ii. Integracdo e adaptacdo dos sensores simulados, correspondentes aos sensores do veiculo

real, incluindo a camera estéreo, encoder, GPS, IMU e bussola;
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iii. Proposta de um modelo sensorial para marcacdo de ocupacgdo espacial probabilistica de
pontos produzidos por cAmera estéreo levando em consideragdo o erro inerente do célculo

de disparidade;

iv. Descri¢do de um processo de filtragem de nuvem de pontos produzido por camera estéreo a
partir do processo de segmentacao de blocos e remocao de ruidos provocados pelo processo

de busca pela disparidade baseada na informacao fotométrica das imagens;

v. Aplicacdo e adaptacdo de um modelo probabilistico de ocupacgdo espacial para gerar um

mapa de navegabilidade convertido diretamente para mapa de custos;

vi. Demonstracao de um sistema autonomo em plataforma simulada e real, integrando os di-
versos componentes € modulos descritos acima, baseado em apenas uma camera estéreo

como sensor exteroceptivo capaz de executar a navegacdo em ambientes ndo estruturados.

7.2 Trabalhos Futuros

Uma possibilidade de extensao do trabalho € a aplicacdo da ideia de se utilizar o algoritmo
T-RRT, ou outro algoritmo baseado em arvore de expansdo, para gerar destinos intermedidrios
em um percurso longo baseando-se em um mapa topogréfico ou de elevacdo (DEM) que serviria
de mapa custos, por exemplo. A validade desta aplicacdo foi testada durante o projeto porém

ndo foi integrada como parte do sistema.

A integracdo de maior informagdo sensorial para aumentar o angulo de visibilidade do sis-
tema de percep¢ao € uma necessidade para uma aplicacdo real, Uma possibilidade de trabalho é
verificar o desempenho do sistema com outras combinacdes de sensores € 0 uso de mais de uma
camera estéreo. Apesar de ja ter sido testado com sucesso a modelagem de manobras em mar-
cha ré no planejamento de trajetdrias, esta funcionalidade poderia ser integrada completamente

ao sistema sendo melhor testada e validada.

O modelo sensorial desenvolvido pode ser estendido para escolher as probabilidades base-
ado nos parametros da cimera e demais parametros do sistema como a velocidade do veiculo e
frequéncia de captura das imagens, assim como outros requisitos como a distancia minima para

um obstaculo ser marcado como obstaculo.






Referéncias Bibliograficas

ANGERMANN, M.; ROBERTSON, P. Footslam: Pedestrian simultaneous localization and map-

ping without exteroceptive sensors - hitchhiking on human perception and cognition. Pro-
ceedings of the IEEE, v. 100, n. Special Centennial Issue, p. 1840 —1848, 2012.

BADINO, H.; FRANKE, U.; PFEIFFER, D. The Stixel World - a compact medium level re-

presentation of the 3D-world. In: Proceedings of the 31st DAGM Symposium on Pattern
Recognition, 2009, p. 51-60.

BENENSON, R.; MATHIAS, M.; TIMOFTE, R.; VAN GOOL, L. Fast stixels estimation for
fast pedestrian detection. In: ECCV, CVVT workshop, 2012.

BENENSON, R.; TIMOFTE, R.; VAN GOOL, L. Stixels estimation without depthmap compu-
tation. In: ICCV, CVVT workshop, 2011.

BERGERMAN, M.; SINGH, S.; HAMNER, B. Results with autonomous vehicles operating in
specialty crops. In: Robotics and Automation (ICRA), 2012 IEEE International Conference
on, 2012, p. 1829-1835.

BEVLY, D.; COBB, S. Gnss for vehicle control. GNSS technology and applications series.
Artech House, 2010.

BHATTACHARYA, S.; LIKHACHEV, M.; KUMAR, V. Topological constraints in search-based
robot path planning. Autonomous Robots, v. 33, p. 273-290, 2012.

BORENSTEIN, J.; KOREN, Y. The vector field histogram-fast obstacle avoidance for mobile
robots. Robotics and Automation, IEEE, v. 7, n. 3, p. 278-288, 1991.

BRADSKI, G.; KAEHLER, A. Learning OpenCV: Computer vision with the OpenCYV library.
Cambridge, MA: O’Reilly, 2008.

BROCK, O.; KHATIB, O. High-speed navigation using the global dynamic window approach.
In: Robotics and Automation, 1999. Proceedings. 1999 IEEE International Conference on,
1999, p. 341-346 vol.1.

77



78 Referéncias Bibliogrdficas

CHOSET, H.; LYNCH, K. M.; HUTCHINSON, S.; KANTOR, G.; BURGARD, W.; KAVRAKI,

L. E.; THRUN, S. Principles of robot motion: theory, algorithms, and implementation. The
MIT Press, 625 p., 2005.

DUDEK, G.; JENKIN, M. Computational principles of mobile robotics. Cambridge University
Press, 2000.

FAUGERAS, O. Three-dimensional computer vision: a geometric viewpoint. Cambridge, MA,
USA: MIT Press, 1993.

FAUGERAS, O.; VIEVILLE, T.; THERON, E.; VUILLEMIN, J.; HOTZ, B.; ZHANG, Z.;
MoLL, L.; BERTIN, P.; MATHIEU, H.; Fua, P.; BERRY, G.; PrROY, C. Real-time
correlation-based stereo : algorithm, implementations and applications. Rapport de re-
cherche RR-2013, INRIA, 1993.

FERNANDES, L. C.; SOUZA, J. R.; PESSIN, G.; SHINZATO, P. Y.; SALES, D.; MENDES,
C.; PRADO, M.; KLASER, R.; MAGALHAES, A. C.; HATA, A.; PIGATTO, D.; BRANCO,
K. C.;Jr., V. G.; OSORIO, F. S.; WOLF, D. F. Carina intelligent robotic car: Architectural
design and applications. Journal of Systems Architecture, v. 60, n. 4, p. 372 — 392, 2014.

FERNANDES, L. C.; SOUZA, J. R.; SHINZATO, P. Y.; PESSIN, G.; MENDES, C. C. T.; Oso-
RIO, F. S.; WOLF, D. F. Intelligent robotic car for autonomous navigation: Platform and
system architecture. In: II Brazilian Conference on Critical Embedded Systems - CBSEC,
2012.

FISCHLER, M. A.; BOLLES, R. C. Random sample consensus: A paradigm for model fitting

with applications to image analysis and automated cartography. Communications of the
ACM, v. 24, n. 6, p. 381-395, 1981.

Fox, D.; BURGARD, W.; THRUN, S. The dynamic window approach to collision avoidance.
Robotics Automation Magazine, IEEE, v. 4, n. 1, p. 23-33, 1997.

FUSIELLO, A.; TRUCCO, E.; VERRI, A. A compact algorithm for rectification of stereo pairs.
Machine Vision and Applications, v. 12, n. 1, p. 16-22, 2000.

HORNUNG, A.; WURM, K.; BENNEWITZ, M.; STACHNISS, C.; BURGARD, W. Octomap:
an efficient probabilistic 3d mapping framework based on octrees. Autonomous Robots,
v. 34, n. 3, p. 189-206, 2013.

HOWARD, T. M.; KELLY, A. Optimal rough terrain trajectory generation for wheeled mobile
robots. [International Journal of Robotics Research, v. 26, n. 2, p. 141-166, 2007.

JACKEL, L. D.; KROTKOV, E.; PERSCHBACHER, M.; PIPPINE, J.; SULLIVAN, C. The
darpa lagr program: Goals, challenges, methodology, and phase i results. Journal of Field
Robotics, v. 23, n. 11-12, p. 945-973, 2006.

JAILLET, L.; CORTES, J.; SIMEON, T. Transition-based rrt for path planning in continuous
cost spaces. In: Intelligent Robots and Systems, 2008. IROS 2008. IEEE/RSJ International
Conference on, 2008, p. 2145-2150.



Referéncias Bibliograficas 79

KELLY, A.; AMIDI, O.; HERMAN, H.; PILARSKI, T.; STENTZ, A.; VALLIDIS, N.; WARNER,
Y. Toward reliable off road autonomous vehicles operating in challenging environments.
The International Journal of Robotics Research, v. 25, p. 5-6, 2006.

KHALEGHI, B.; AHUJA, S.; WU, Q. A new miniaturized embedded stereo-vision system
(MESVS-I). In: Proceedings of the 2008 Canadian Conference on Computer and Robot
Vision, IEEE Computer Society, 2008, p. 26-33.

KHOSHELHAM, K.; ELBERINK, S. O. Accuracy and resolution of kinect depth data for

indoor mapping applications. Sensors : journal on the science and technology of sensors
and biosensors, v. 12, n. 2, p. 1437-1454, 2012.

KOENIG, N.; HOWARD, A. Design and use paradigms for gazebo, an open-source multi-robot
simulator. In: Intelligent Robots and Systems, 2004. (IROS 2004). Proceedings. 2004 IEE-
E/RSJ International Conference on, 2004, p. 2149-2154 vol.3.

KONOLIGE, K.; AGRAWAL, M.; BLAS, M. R.; BOLLES, R. C.; GERKEY, B.; SOLA, J.;
SUNDARESAN, A. Mapping, navigation, and learning for off-road traversal. Journal of
Field Robotics, v. 26, n. 1, p. 88—113, 20009.

LATEGAHN, H.; GEIGER, A.; KITT, B. Visual SLAM for autonomous ground vehicles. 2011
IEEE International Conference on Robotics and Automation, p. 1732-1737, 2011.

LEE, K.; CHUNG, W.; Y00, K. Kinematic parameter calibration of a car-like mobile robot
to improve odometry accuracy. Mechatronics, v. 20, n. 5, p. 582-595, 2010.

LIKHACHEV, M.; FERGUSON, D.; GORDON, G.; STENTZ, A.; THRUN, S. Anytime search
in dynamic graphs. Artificial Intelligence, v. 172, n. 14, p. 1613-1643, 2008.

LUETTEL, T.; HIMMELSBACH, M.; WUENSCHE, H.-J. Autonomous ground vehicles - con-
cepts and a path to the future. Proceedings of the IEEE, v. 100, n. Special Centennial Issue,
p. 1831 -1839, 2012.

MAGALHAES, A. C.; PRADO, M.; JR, V. G.; WOLF, D.; OsOrIO, F. S. Autonomous
vehicle navigation in semi-structured urban environment. In: 8th Symposium on Intelligent
Autonomous Vehicles (IAV), 2013.

MARR, D. Vision: A computational investigation into the human representation and proces-
sing of visual information. New York, NY, USA: Henry Holt and Co., Inc., 1982.

MAYBECK, P. The kalman filter: An introduction to concepts. In: CoX, I.; WILFONG, G.,
eds. Autonomous Robot Vehicles, Springer New York, p. 194-204, 1990.

MENDES, C.; WOLF, D. F. Desvio de Obstaculos Utilizando um Método Estéreo Semi-global.
In: VIII Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial (ENIA), 2011, p. 12.



80 Referéncias Bibliogrdficas

MEYER, J.; SENDOBRY, A.; KOHLBRECHER, S.; KLINGAUF, U.; STRYK, O. Comprehen-
sive simulation of quadrotor uavs using ros and gazebo. In: NODA, I.; ANDO, N.; BRU-
GALI, D.; KUFFNER, J., eds. Simulation, Modeling, and Programming for Autonomous Ro-
bots, v. 7628 de Lecture Notes in Computer Science, Springer Berlin Heidelberg, p. 400411,
2012.

MUNDY, J. L.; ZISSERMAN, A. Repeated structures: Image correspondence constraints and
3D structure recovery. Applications of invariance in computer vision, p. 89-106, 1994.

OZGUNER, U.; ACARMAN, T.; REDMILL, K. Autonomous ground vehicles. Artech House
ITS series. Artech House, 2011.

PEDRO, L.; DE PAULA CAURIN, G. Kinect evaluation for human body movement analy-
sis. In: Biomedical Robotics and Biomechatronics (BioRob), 2012 4th IEEE RAS EMBS
International Conference on, 2012, p. 1856—-1861.

PESSIN, G. Evolugdo de estratégias e controle inteligente em sistemas multi-robéticos robus-
tos. Dissertacdo de Mestrado, 2008.

QIAN, N.; QIAN, D. N. Binocular disparity and the perception of depth. Neuron, v. 10,
p- 359-368, 1997.

QUIGLEY, M.; CONLEY, K.; GERKEY, B.; FAUST, J.; FOOTE, T.; LEIBS, J.; WHEELER, R.;
NG, A. Y. Ros: an open-source robot operating system. [CRA workshop on open source
software, v. 3, n. 3.2, 2009.

RABBANI, T.; VAN DEN HEUVEL, F. A.; VOSSELMANN, G. Segmentation of point clouds
using smoothness constraint. In: JEVMO06, 2006.

ROTH, S. D. Ray casting for modeling solids. Computer Graphics and Image Processing,
v. 18, n. 2, p. 109 — 144, 1982.

RuUsU, R. B.; CoUSINS, S. 3D is here: Point Cloud Library (PCL). In: IEEE International
Conference on Robotics and Automation (ICRA), Shanghai, China, 2011.

SCHARSTEIN, D.; SZELISKI, R. A taxonomy and evaluation of dense two-frame stereo cor-
respondence algorithms. [Int. J. Comput. Vision, v. 47, n. 1-3, p. 7-42, 2002.

SILVEIRA, C. L. B.; CAVALHEIRO, G. G. H.; JUNG, C. R.; JrR.,J. C. S. J.; MUSSE, S. R.
An improved background subtraction algorithm and concurrent implementations. Parallel
Processing Letters, v. 20, n. 1, p. 71-89, 2010.

STENTZ, A. T. Optimal and efficient path planning for partially-known environments. In:
Proceedings of the IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA "94),
1994, p. 3310 - 3317.

SucAN, I.; MoLL, M.; KAVRAKI, .. The open motion planning library. Robotics Automa-
tion Magazine, IEEE, v. 19, n. 4, p. 72 -82, 2012.



Referéncias Bibliogréficas 81

TALUKDER, A.; MANDUCHI, R.; RANKIN, A.; MATTHIES, L. Fast and reliable obstacle

detection and segmentation for cross-country navigation. In: Intelligent Vehicle Symposium,
2002. IEEE, 2002, p. 610-618 vol.2.

TAYLOR, K.; LAVALLE, S. I-bug: An intensity-based bug algorithm. In: Robotics and
Automation, 2009. ICRA’09. IEEE International Conference on, IEEE, 2009, p. 3981-3986.

THRUN, S. Learning metric-topological maps for indoor mobile robot navigation. Artificial
Intelligence, v. 99, n. 1, p. 21-71, 1998.

THRUN, S.; STEFFEN GUTMANN, J.; FOX, D.; BURGARD, W.; KUIPERS, B. J. Integrating
topological and metric maps for mobile robot navigation: A statistical approach. In: In
Proceedings of the AAAI Fifteenth National Conference on Artificial Intelligence, 1998.

THRUN, S.; MONTEMERLO, M.; KOLLER, D.; WEGBREIT, B.; NIETO, J.; NEBOT, E.
Fastslam: An efficient solution to the simultaneous localization and mapping problem with
unknown data association. Journal of Machine Learning Research, v. 2004, p. 1-48, 2004.

WEBB, B. What does robotics offer animal behaviour? Animal Behaviour, v. 60, n. 5,
p. 545-558, 2000.

WENG, J.; COHEN, P.; HERNIOU, M. Camera calibration with distortion models and ac-
curacy evaluation. [EEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence, v. 14,

n. 10, p. 965-980, 1992.

WILLSON, R. G.; SHAFER, S. A. What is the Center of the Image? Journal of the Optical
Society of America A, v. 11, n. 11, p. 2946-2955, 1994.

WOLF, D. F.; DO VALLE SIMOES, E.; OSORIO, F. S.; JUNIOR, O. Robética mével inteli-
gente: Da simulagao as aplicacdes no mundo real. In: Mini-Curso: Jornada de Atualizacdo
em Informdtica (JAI), Congresso da SBC, 2009.

ZHANG, J.; KANTOR, G. A.; BERGERMAN, M.; SINGH, S. Monocular visual navigation
of an autonomous vehicle in natural scene corridor-like environments. In: 2012 IEEE/RSJ
International Conference on Intelligent Robots and Systems, 2012.



	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviações
	Introdução
	Justificativa
	Motivação
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Organização do texto

	Fundamentação Teórica
	Informação Sensorial: Visão Computacional
	Mapas de Disparidade
	Espaço Tridimensional
	OctoMap

	Localização
	Mapeamento
	Mapa de Navegabilidade

	Navegação
	Considerações Finais

	Trabalhos Relacionados
	LAGR
	RoBombeiros
	Projetos do Laboratório de Robótica Móvel
	Autonomous Prime Movers
	Considerações Finais

	Metodologia
	Plataforma de Hardware
	ROS
	Simulação Física
	Percepção Visual
	Arquitetura do Sistema de Navegação
	Considerações Finais

	Desenvolvimento
	Odometria e Localização
	Cálculo da Disparidade
	Tratamento da Nuvem de Pontos
	Detecção do chão
	Ruído
	Filtro
	Segmentação da cena

	Modelo Probabilístico de Ocupação
	Modelo Sensorial

	Sistema de Navegação
	Mapa de Navegabilidade
	Mapa de Custos
	Planejador Global
	Planejador Local

	Considerações Finais

	Resultados
	Testes em Simulação
	Primeiro cenário de teste
	Segundo cenário de teste

	Validação em Ambiente Real
	Manobra no primeiro ambiente
	Primeira manobra no segundo ambiente
	Segunda manobra no segundo ambiente

	Vídeos

	Conclusão
	Principais Contribuições
	Trabalhos Futuros

	Referências Bibliográficas

