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RESUMO

ZONA VIRTUAL DEFORMAVEL COM FILTRO DE PARTICULAS NO RASTRE-
AMENTO DE OBSTACULOS EM ROBOTICA MOVEL

Autor: John Robert Muiioz Chavez
Orientador: Prof. Dra. Carla Maria Chagas e Cavalcante Koike, CIC/UnB
Programa de Pés-graduacio em Sistemas Mecatronicos

Brasilia, Outubro de 2014

Na 4rea da robdtica mével cada vez que um robo € posto a navegar em qualquer ambiente,
torna-se necessario garantir a sua integridade fisica. Para evitar uma colisdo providenciam-
se sensores cuja fungdo € perceber o ambiente de trabalho a fim de estimar a posi¢ao dos
obstaculos que possam surgir no seu caminho. Pensando nisso, foram desenvolvidas técnicas
baseadas em metodologias reativas como a Zona Virtual Deformdvel (ZVD) que gera uma

area de protecdo ao redor do robd.

O presente trabalho investiga a situa¢do de um robd que possui a limitacdo de ter um
sensor laser a frente, o que impede a percepcao do obstidculo mesmo apds té-lo evitado, o
que ainda pode por em risco a sua integridade. A partir dai propdem-se o desenvolvimento
de um algoritmo para estimar a posicao do obstdculo a frente do rob6 inclusive quando ele
se encontra fora do alcance do sensor. Para realizar a estimativa da posi¢do do osbtaculo,
implementou-se o filtro de particulas integrado a uma ZVD, que vai se deformar pela intera-
¢ao do robd com o ambiente. A deformacgdo da ZVD gera a¢des de controle para minimizar

sempre a deformacdo, fazendo com que o rob6 evite a colisado.






ABSTRACT

DEFORMABLE VIRTUAL ZONE WITH PARTICLE FILTER IN THE TRACKING
OF OBSTACLES IN MOBILE ROBOTICS

Author: John Robert Muiioz Chavez
Supervisor: Prof. Dra. Carla Maria Chagas e Cavalcante Koike, CIC/UnB

Programa de Pés-graduacio em Sistemas Mecatronicos

In mobile robotics each time a robot is set to navigate in an environment, it is necessary to
ensure their physical integrity. To avoid a collision with obstacles, sensors are employed to
perceive the environment in order to estimate the position of the obstacles near the robot. Se-
veral techniques have been developed based on reactive methods such as Deformable Virtual

Zone (DVZ) that generates a protective area around the robot.

This work assumes that the robot has the limitation of having only one laser sensor
forward, which prevents the perception of obstacle after it has been avoided, but can still
be near the robot. Based on this assumption, an algorithm is proposed to estimate the posi-
tion of obstacles detected ahead of the robot and to track them even when they are out of the
sensor range. A particle filter is proposed to estimate the obstacle pose and it is integrated
into a DVZ around the robot, which will be deformed according to the interaction of the robot
with the environment. The deformation of the DVZ generates control actions that minimize

deformation and help the robot to avoid the collision with detected obstacles.
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1 INTRODUCAO

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo abrange o campo da robdtica mével, que é
considerada como uma area de pesquisa que lida com o controle de veiculos autbnomos ou
semi-autdbnomos [1]. Uma das grandes diferengas entre a robdtica mével e outras areas da
robética € a sua €nfase nos problemas relacionado a movimentagdo em ambientes comple-
xo0s e que se modificam dinamicamente, compostos tanto por obstdculos estiticos como por

obstaculos moveis.

Os robds moveis, na sua grande maioria, sdo programados para serem autdbnomos € ca-
pazes de se movimentar em ambientes sem a necessidade da interven¢do humana [2]. Geral-
mente, um robd moével possui certo grau de inteligéncia em sua programacdo e um sistema
de controle de movimentos executados para tentar cumprir seu objetivo especifico de forma

segura.

Sempre que um robd movel é posto a navegar em qualquer ambiente, € preciso garantir
que ele nao colidird com obstdculos. Para garantir a sua integridade fisica, o rob6 possui sen-
sores capazes de adquirir e utilizar o conhecimento sobre seu entorno, além de ter atuadores
que o tornam apto para interagir e responder em tempo real as dificuldades encontradas nesse
ambiente. No entanto o robd mével deve ter a percep¢ao do ambiente de trabalho através dos
seus varios sensores embarcados. A partir dessa percepcao, o robd mével poderd, entre ou-
tras coisas, estimar sua posi¢cao dentro desse ambiente e perceber e reconhecer obstaculos ao
seu movimento. Estes sdo alguns dos problemas fundamentais no estudo dos robds méveis

autébnomos.

Visando a garantir a seguranca nas aplicagdes na robdtica movel, sdo necessarios méto-
dos eficientes para conseguir o desvio seguro do obstdculo. Dentre esses métodos, podem ser
citados: Campos Potenciais, Campo de Forcas Virtual (CFV), Histograma do Campo Virtual
(HCV) e Zona Virtual Deformavel (ZVD), descritos e referenciados no capitulo 2. Alguns
destes métodos sao chamados reativos [2], [3], pois ndo utilizam nenhum conhecimento pré-
vio do meio, salvo alguma informag¢do genérica como, por exemplo, se o ambiente é plano.
A navegacdo nos métodos reativos baseia-se no fato de que as percepgdes estdo diretamente
relacionadas com as acdes executadas pelo robd mével, o que oferece uma grande vantagem

pelo baixo custo computacional.

Frequentemente, utiliza-se um sensor laser em acima de um rob6 moével para que este
possa navegar desviando dos obstdculos que por acaso surjam em seu caminho. Contudo,
alguns robds possuem a limitacdo de ter somente um sensor laser a frente, o que impede a
percepc¢ao do obstaculo apds té-lo evitado. No entanto, a trajetéria do obstadculo quando ja

nao € mais visivel pode ter ainda influéncia sobre a movimentagao do robo.

A proposta desenvolvida neste estudo objetiva permitir ao rob6 moével navegar de forma



segura em um ambiente fechado (indoors), desviando dos obstdculos que surgirem em seu
caminho utilizando somente um sensor laser de varredura, embarcado na frente do robo. O
algoritmo aqui proposto estima a posicao do obstdculo, tanto na zona visivel quanto na 4rea
posterior do robd mével, de forma que possa continuar executando os comportamentos de

navegacao considerando a trajetdria estimada desse obstdculo.

Para propiciar uma navegagdo segura de um robd moével, apresenta-se a abordagem de
uma proposta de um sistema de controle que se baseia na definicao de uma zona de protecao
que vai se deformar pela interagdo robd-ambiente. Essa proposta, particularmente, terd um
sensor com campo de visdo limitado, porém a partir da udltima informag¢do da posi¢dao do
obstaculo e da movimentagdo do robo € possivel conseguir estimar a presenca de um obsta-
culos mesmo estando fora do alcance de visdo. O método implementado na proposta terd a
iteracdo de duas partes, uma delas serd o ambiente, que tratard de maximizar as deformagdes
na zona de prote¢do e a outra serd o controle que tratard de minimizé-las. Nesta proposta,
integrar-se-a um filtro de particulas a zona de protecdo para conseguir estimar a posi¢do do

obstdculo quando ele estiver tanto dentro do alcance do sensor quanto fora dele.

1.1 OBJETIVO

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um algoritmo de controle reativo
confidvel que garanta a um robd movel navegar de forma segura em um ambiente desco-
nhecido, propiciando o desviando de obstdculos estando eles dentro ou fora do alcance do

sensor, por que de fato representam um risco.

Para garantir que o robé movel seja capaz de se movimentar de forma segura utilizando
somente um sensor laser a frente, integrou-se um filtro de particulas a Zona Virtual Defor-
mavel (ZVD) para estimar a posicdo do obstaculo quando estiver na ZVD dentro do alcance
do sensor ou fora dele. O método da ZVD consiste na construcdo de uma zona de protecao

ao redor do veiculo que se deforma pela intrusdao de obstaculos.

1.2  ORGANIZACAO DO TRABALHO
Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:
e Capitulo 1: neste capitulo descrevem-se, em linhas gerais, o tema desta dissertacao, bem

como o objetivo a ser alcangado.

e Capitulo 2: sdo apresentados os principais conceitos e as metodologias de maior relevan-
cia e que de alguma forma contribuiram para o desenvolvimento do trabalho. D4-se maior

énfase a técnica da Zona Virtual Deformavel.



Capitulo 3: s3o expostos alguns conceitos tedricos de maior relevancia refentes a pro-
babilidade para o desenvolvimento do trabalho. Inicialmente sdo apresentados conceitos
sobre probabilidade e filtragem estocdstica. Em seguida, explica-se o filtro de particulas,

bem como suas variantes.

Capitulo 4: apresenta-se de forma detalhada o modelo de sensor utilizado no filtro de

particulas proposto.

Capitulo 5: descreve-se a metodologia utilizada. Posteriormente é apresentada a proposta,
a partir da descricdo dos principais componentes do algoritmo, do modelo do sensor, do
modelo de movimento, do filtro de particulas, da deformagdo da Zona Virtual Deformavel

e das acdes de controle, assim como a interacdo entre eles.

Capitulo 6: inicialmente, expdem-se a ferramenta adotada para o desenvolvimento deste
trabalho. Sdo apresentados, entdo, os experimentos realizados, descrevendo seus objeti-
VoS, seu processo e os resultados obtidos.

Capitulo 7: neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, logo apés um breve
resumo da proposta; sdo apresentadas também algumas propostas para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, apresentam-se algumas das principais técnicas de navegacdo utilizadas
para resolver tanto problemas de localizacao quanto de desvio de obstaculos fixos e moveis,

com o objetivo de tornar a navegagdo mais segura.

A primeira secio descreve, em linhas gerais, os métodos de classificagdo usados na ro-
bética mével para evasdo de obstaculos, e apresenta algumas das técnicas que abordam esse
tema. Na secdo 2.1.6, descreve-se a Zona Virtual Deformdvel, onde se abordam os princi-
pais topicos para a modelagem da zona de protecdo. Na se¢do 2.2, faz-se uma discussdo dos

tépicos do capitulo.

2.1 EVITANDO OBSTACULOS

Um dos principais focos de pesquisa em robdtica consiste em dotar os robds méveis de
navegacdo autdbnoma para a execugdo de atividades com um objetivo especifico [2]. Para
tanto, o rob0 precisa possuir um sistema de sensoriamento que fornega informagdes sobre a
presenca de objetos no ambiente, e também € preciso empregar algoritmos que fornecam ao

robd certo grau de inteligéncia no controle de seus movimentos.

O desvio de obstaculos € uma tarefa essencial no relativo a robdtica movel, ja que torna
o robd capaz de chegar ao seu destino sem colisdes [3]. Assim, todos os robds apresentam
algum tipo de método para evasdo de obstaculos, ainda que seja um algoritmo primitivo
que simplesmente interrompe a movimentagcdo do robd ao detectar um obstaculo. Existem
outras abordagens que permitem usar a informag¢do mapeada em tempo real e, com base no

sensoriamento do ambiente, planejar o melhor caminho para evitar os obsticulos.

Na robdtica movel, vdrias solugdes t€m sido propostas para o problema da detec¢do de
obstdculos e da decisdo do comportamento que o robd deve assumir para evitd-los [2]. De
acordo com a abordagem adotada, os métodos utilizados podem ser classificados de forma

genérica como: deliberativos, reativos ou hibridos [4].

2.1.1 Métodos reativos

Os métodos reativos nao utilizam nenhum conhecimento ou planejamento prévio do am-
biente no qual o rob0 estd prestes a navegar, o que impossibilita a constru¢do de um modelo
interno [5]. A principal caracteristica desses métodos € o fato de que todas as acdes sdao
realizadas por meio de comportamentos mapeados diretamente das entradas sensoriais para

um padrdo de acdes motoras [2]. Assim, esses métodos conectam diretamente os sensores



e os atuadores; por esse motivo, as percep¢des devem estar relacionadas com as acdes. Os
robos que utilizam esse tipo de método simplesmente reagem de acordo com a informacgao
atual dos sensores, o que permite que eles respondam mais rapidamente a mudancgas no seu

entorno. Como resultado, obtém-se simplicidade e menor custo computacional.

Algumas das propostas sugeridas para solucionar os problemas de deteccdo de obstacu-
los e defini¢do de comportamentos perante eles foram desenvolvidas a partir de algoritmos
de navegacdo visual para robds autonomos [6], onde extrai-se informagdo das imagens da
camera. Em [7], por exemplo, apresentou-se um planejador de rotas para robds moéveis em
ambientes com obstidculos em movimento, que tenta prever a posi¢cdo futura dos obstdculos

para planejar a nova rota do robd.

2.1.2 Métodos Deliberativos

Os métodos deliberativos sdo aqueles nos quais a navegagao € baseada em um modelo do
mundo ou mapa do ambiente no qual o robo estd inserido [4]. Nestes métodos, incluem-se
uma etapa de pré-planejamento da trajetéria que serd realizada a partir de um mapa previ-
amente conhecido e das informacdes fornecidas pelos sensores. Para planificar e gerar as
acodes do robo, todos os planos de ag¢do ou espagos de solucdes possiveis sdo verificados até
encontrar um com o qual o objetivo possa ser atingido sem colisdo. O sucesso desse método
baseia-se na fidelidade do modelo do mundo e da precisao dos sensores, além da necessidade
de manter esse modelo o mais atualizado possivel. Se o ambiente ao redor do robd mudar,
o planejamento serd feito com informag¢des desatualizadas dando lugar a erros na execucao.
Gerar um planejamento de agdes livres de obstdculos é um processamento computacional-

mente caro, tanto em termos de tempo quanto de memoria.

2.1.3 Métodos Hibridos

De acordo com [8], o objetivo do método hibrido € combinar o método deliberativo e o
método reativo. Neste método, tem-se um méodulo responsavel por executar o planejamento
a longo prazo e outro médulo responsdvel por lidar com as situacdes de reagdo imediata,
tais como evitar obstaculos. Os dois mddulos podem, inclusive, ser executados em paralelo,

como em [4].

2.1.4 Campo Potencial

De acordo com [9], nesta técnica reativa, o obstaculo gera uma forca repulsiva (negativa)
ao robd, enquanto o objetivo ou posicao final aplica uma forga atrativa (positiva) ao robo. A
soma de todas as for¢as gera uma forcga resultante que determinara a direcao e a velocidade do
movimento do robd. A partir do valor dessa for¢a resultante, o sistema calcula a aceleracao

do robd e sua nova posicdo para uma iteragdo. O algoritmo € repetido até que o robd atinja



seu ponto de destino.

A ideia de trabalhar com for¢as imagindrias atuando sobre o robd foi sugerida inicial-
mente em [9], mas a abordagem s6 produziu resultados satisfatérios na proposta de Campo
de Forcas Vetoriais (Virtual Force File) ou VFF, em [10] (método deliberativo). VFF foi
especialmente desenvolvida para evitar obstadculos em tempo real, e permitir um controle de

movimentos rdpido, continuo e preciso em um ambiente com obstdculos desconhecidos.

Outra extensdo foi proposta em [11], e € chamada de Histograma de Campo Vetorial
(do ingles Vector Field Histogram VFH). VFH representa o ambiente mediante histograma,
onde cada célula C;; do histograma contém um valor de certeza associado a existéncia de
um obstaculo naquela posi¢do, e o caminho mais curto entre a posi¢do do robd a do alvo é
calculado com base nesses valores de certeza. Estes métodos s@o muito velozes e no geral,

s6 consideram um pequeno conjunto de obstdculos préximos ao robd.

o Alvo
Grade

Rob mavel T\ "1

FH' 1]

Figura 2.1: Técnica Virtual Force File (VFF) (modificada de [10])

Na figura 2.1, pode-se observar que as células ocupadas pelo obstaculo exercem forcas
repulsivas sobre o robd. A cada iteracdo, todas as forcas repulsivas virtuais sdo totalizadas
para se produzir a for¢a repulsiva resultante F'z. Simultaneamente, uma forga atrativa virtual
Fr, de amplitude constante, € aplicada ao robd, levando-o em dire¢do ao seu destino. A
soma vetorial de F'r e Fip produz a forca resultante R.

Uma nova versdo desse algoritmo foi apresentada em [12], incluindo um potencial de
rotacdo e um potencial de tarefas (em inglés task), onde o primeiro direciona o robd em um
caminho mais retilineo em dire¢do ao alvo, e o segundo potencial reduz a influéncia dos

obstaculos que ndo incidem no movimento do robd, mas que possam afastd-lo do alvo.

Em [13], este método foi modificado para a navegacdo em um ambiente desconhecido
com vdarios robds moveis, se preocupando com os obsticulos e os objetivos, onde a nova fun-
c¢do potencial configura um espaco livre de minimos locais: ou seja o espago serd configurado

para que a atragdo do alvo se estenda pelo espaco livre.



2.1.5 Técnica de Bandas Elasticas

Esta técnica se baseia no conceito de Bolhas (Bubbles)inicialmente proposto em [14].
A Bolha é um espaco livre em torno do robd mével, que pode ser explorado em qualquer
direcdo sem perigo de colisdes. Esse conceito € eficiente porque permite utilizar um modelo
do ambiente proximo do robd, gerando subconjuntos locais do espaco livre. Quando o robd
estd longe de obstaculos, as bolhas tendem a ser grandes e podem ser distanciadas no tempo,
porém, quando o robd estd proximo de obstaculos, as bolhas geradas sdo menores e em maior

quantidade para descrever uma banda elastica.

A banda eléstica € um caminho livre de colisdes e € também deformavel, onde a primeira
forma que assume a banda eldstica representa o caminho livre gerado por um planejador,
como mostra as imagens superiores da figura 2.2 (a).

T

(a) b)

Figura 2.2: a) Primeira forma da banda eléstica e acao das forgas. b) Conjunto de bolhas no

caminho livre de colisao (retiradas de [14]).

As deformacdes na banda eléstica sao geradas por duas forcas: a primeira forca é de con-
tracdo e simula a tensdo na banda esticada, evitando alguma folga no caminho. A segunda
forca, contréria a de contragdo, € chamada de repulsdo e € fornecida pelos obstaculos que
fazem com que a banda seja repelida por eles. Assim, as duas for¢as permitem deformar a
banda eldstica com as mudangas no meio ambiente. A presenca de novos obstdculos altera as
forgas e faz com que a banda se deforme para uma nova posicao de equilibrio, como descrito
na figura 2.2 (a). Em [15], esta técnica € utilizada, e a banda eléstica € formada por um con-
junto de bolhas B;, cada uma delas associada a um raio e a uma distancia de mascaramento:
cada bolha mascara um obstidculo ou um conjunto de obstdculos, o que deforma a banda
eldstica a cada mudanca detectada no ambiente.



2.1.6 Zona Virtual Deformavel

De acordo com [16] e [17], a Zona Virtual Deformdvel, ou ZVD, consiste em uma area de
protecdo definida ao redor do robd. Assume-se o que o robo nao possui um modelo do espaco
ao seu redor, mas pode obter informagdes sobre a aproximacado dos objetos a sua frente. Esta
regido ou zona tem a capacidade de se deformar quando sdo detectados obstdculos no seu

interior, e assim poder recriar a realidade do espaco em torno do robd [18].

A ZVD foi utilizada em diversos trabalhos, sempre com o objetivo de minimizar o risco
de colisao. Um exemplo € apresentado em [19], onde um conjunto de robds méveis (um é
o lider e os demais sdo seus seguidores) utilizam a informac¢do da ZVD de cada um deles
para modificar o processo de geracdo de trajetdrias, como € possivel observar na figura 2.3.
Quando em tarefas de cooperacdo em grupo, pode reagir baseada em informacdes fornecidas
por outros robds. Outra aplica¢do foi descrita em [20], onde o principio da ZVD ¢ utilizado
em trés dimensdes em torno de um robd manipulador. Nesta aplicagdao, um comando de
reflexo € gerado, o que permite a emergéncia de um comportamento reativo, descrito na
secdo 2.1.1.

Operator

() (b)

Figura 2.3: a) Cooperacao de robds moveis (retirada de [19]). b) Representacdo 3D da ZVD
para o robd manipulador (retirada de[20])

e Principio Geral: para controlar o comportamento reativo de um robé mével, que se move
entre obstdculos no espago R?, é preciso modelar uma ZVD que envolva o robd. Geral-
mente, a ZVD possui a forma de uma elipse ou de um circulo, mas sua geometria podera
ser alterada em funcdo da cinemadtica de movimento do robd e dos obsticulos detectados
[20].

Em [20], s@o apresentadas algumas defini¢des que descrevem o principio da ZVD e a sua
parametrizagao.

A ZVD pode ser representada por um vetor S, onde cada componente S; corresponde a
distancia fornecida por cada feixe do laser, que representa o comprimento desde o limite

da ZVD até o centro de referéncia em coordenadas polares, localizado no corpo do robd
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(ou no seu centro de massa, ou ainda no centro do sensor). O tamanho do vetor S esta

diretamente relacionado a resolucdo angular utilizada no sensor laser:

S = [50,51,...5nf. @.1)

O vetor u definird o movimento do robd e, quando a ZVD sofrer alguma deformacao,
o controle estard encarregado de levar o robd a um estado no qual a ZVD esteja livre
de deformacdes. Este vetor é composto pelas varidveis controlaveis do robd, como sua

velocidade linear v, e velocidade angular w, por exemplo:

1%
u = : 2.2)

Ww.

Portanto, a ZVD ndo deformada pelos obstidculos no ambiente depende unicamente do
vetor que caracteriza o movimento do robd. Quando um objeto entra na zona, ocorre uma

deformacido que gera a ZVD deformada, representada pelo vetor:

T
SD = |SDy, SD;,...SD,| | (2.3)

onde cada SD; depende da variacdo da medida p; fornecida pelo feixe do sensor laser

nessa direcao.

O vetor I, chamado de vetor de intrusdo, é apresentado na equacao 2.4, onde [; = d;nar —

p;- O sensor fornece a medida p; = d;;,4. Na auséncia do obstaculo.

T
[= [10,11,...14 , 2.4)

onde cada componente [; representa a profundidade da intrusdo gerada pelo obstdculo na

ZVD de forma polar para cada angulo 6; .

O vetor de deformacdo A representa a profundidade da deformacio da ZVD:

A= [AO,Al,...An]T, 2.5)

onde cada componente A; do vetor de deformacdo depende do vetor de intrusdo e da zona

virtual ndo deformada. Portanto, A pode ser escrito como uma fun¢io na equagao 2.6:
0 i > S,
A= epi= (2.6)
Si—pi sepi <S5

A Figura 2.4 ilustra uma situagdo tipica, onde o rob6é se movimenta pelo ambiente e um

obstdculo se aproxima.



_ ... Alcance maximo do sensor .,

Figura 2.4: Caracteristicas da Deformacdo da ZVD.

A ZVD pode retornar a sua forma nio deformada pela acdo de evasdo do obstaculo, ou
pelas acdes de controle sobre a trajetdria do robd, na tentativa de evitar uma colisdo com
o obstaculo detectado [21].

2.2 DISCUSSAO

O uso da ZVD para evitar obstaculos possui caracteristicas que a tornam um excelente
método para navegacao. Pela deformagdo da ZVD, o rob6 pode ter evidéncias da presenca de
obstaculos em toda a regido a sua volta: caso seja necessario andar de ré, ou dar meia-volta,

€ possivel evitar obstdculos que nao estejam ainda na direcao de avango do robo.

No entanto, para que a ZVD deforme-se adequadamente e o robd identifique a presenca
de obstaculos, o vetor de Intrusdo € de extrema importincia. A relagdo entre os valores
indicados pelos sensores e esse vetor definem a qualidade da deformagdo da ZVD, devido a
presenca de obsticulos.

Quando o sensor possui um campo de visdo limitado, a ZVD nao se deforma, pois o
obstaculo nao é detectado. No entanto, a ultima posi¢do do obstiaculo e a movimentacao
do robd podem ser indicios importantes de presenca do obstdculos fora do campo de visdo.
Nessa situacao, a detec¢ao de obsticulos tem algumas semelhangas com o rastreamento de
um alvo, e uma das técnicas mais utilizadas para rastreamento, com Filtro Bayesianos, é

apresentada no proximo capitulo.
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3 FILTRAGEM BAYESIANA

O problema do rastreamento de um alvo envolve ndo somente a determinagdo do seu
caminho percorrido, mas também na previsao da sua préxima posi¢do. Os filtros bayesianos
tém como objetivo estimar o valor de uma varidvel no tempo, e sdo frequentemente utilizados
para o rastreamento de alvos, apesar da sua grande complexidade computacional. O Filtro de
Particulas (FP) é um tipo de filtro bayesiano e € também uma solucao alternativa para proble-
mas nao lineares com ruidos ndo gaussianos. O FP serd explicado mais adiante ainda neste
capitulo, e serd utilizado para a constru¢do de uma Funcdo de Distribuicao de Probabilidade
(PDF) baseada em toda a informagdo disponivel, incluindo as dltimas medidas recebidas dos

SENSores.

A primeira se¢do deste capitulo descreve os conceitos de maior relevancia em proba-
bilidade. Na secdo 3.2 apresenta-se o Filtro de Bayes, tépico fundamental no conceito de
filtragem estocdstica. Na secdo 3.3 explica-se o Filtro de Particulas com suas variantes na
tentativa de obter a estimativa do obstaculo. Na se¢do 3.4.2 descreve-se em detalhes os prin-
cipais conceitos do modelo de sensor utilizado no filtro de particulas proposto; sdo explicados
os tipos de erros que podem se apresentar na hora da medida. Na secdo 3.5 apresenta-se uma

breve discussdo do capitulo.

3.1 CONCEITOS BASICOS EM PROBABILIDADE

De acordo com [22], dependendo do fenomeno que estd sendo estudado, seu modelo

matematico pode ser descrito em dois tipos:

e Modelo deterministico, onde é possivel determinar as varidveis de saida conhecendo
as varidveis de entrada, e as condi¢des nas quais o experimento foi realizado. Para os
fendmenos deterministicos existe a certeza do valor da saida resultante. Na fisica classica,

a maioria dos fendmenos estudados sdo deterministicos.

e Modelo probabilistico, onde dadas as condi¢des do experimento nao é possivel deter-
minar o resultado final de forma exata. Neste modelo, introduz-se um componente ou

variavel aleatoria.

Devido ao comportamento aleatorio dos dados, neste trabalho empregar-se-4 um modelo
probabilistico. A seguir, alguns dos conceitos basicos relacionados ao uso de modelos pro-
babilisticos serdo apresentados brevemente. Neste capitulo a varidvel z utilizada ndo estda
diretamente relacionada com as varidveis do problema desenvolvido na metodologia deste
trabalho.
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3.1.1 Variavel aleatoria:

Sendo €2 o espaco amostral associado a um experimento, e sendo X uma funcio que se
associe a cada elemento e que pertenga a {2, um ndmero real X (s) é denominado varidvel

aleatoria [23], como ilustrado na Figura 3.1.

Q) X

v

Variavel
Aleatoria

Figura 3.1: Variavel aleatoria.

Varidveis aleatdrias sdo fungdes que transformam um espaco amostral qualquer em um
espaco amostral numérico, que é um subconjunto dos nimeros reais. As varidveis aleatdrias
podem ser classificadas como discretas ou continuas [23]. Sao discretas todas as varidveis
cujo espaco amostral é enumeravel, finito ou infinito, ou seja, sio um subconjunto dos in-
teiros. Ja as varidveis aleatdrias sdo continuas quando o espagco amostral € infinito € ndo

enumeravel, ou seja, pode assumir qualquer valor em um intervalo [a;b].

3.1.2 Funcao densidade de probabilidade

Uma funcdo associa cada possivel valor da varidvel aleatéria com um valor real que
representa a probabilidade da varidvel aleatéria assumir esse possivel valor: essa fungdo é
chamada Funcdo Densidade de Probabilidade (PDF)[23], também pode ser descrita como
a fun¢do matematica que caracteriza o possivel comportamento de uma conjunto de dados.
A PDF ¢ a funcdo que associa cada ponto do espaco amostral de uma varidvel aleatdria, a

probabilidade de ocorréncia de tais pontos.

3.1.3 Distribuicao normal ou distribuicdo de Gauss

Este tipo de distribuicdo € muito importante na estatistica e uma das mais utilizadas,
tanto em estudos tedricos quanto em modelos préticos [23]. Nesta distribui¢do, a maior parte
das observacdes situam-se em torno da média, também chamada de centro da distribuicdo,
e a presenca de observacdes vai diminuindo de forma gradual e simétrica na direcdo dos
extremos. Sua forma € definida por dois pardmetros: a média y, que determina o centro da
distribui¢iio onde coincidem também a moda e a mediana; e a variancia 02, que determina a
dispersdo da distribuicdo. Os pontos de inflexdo, onde a curva passa de convexa a cOncava,

sdo, portanto, definidos como p — o € p + o. A distribui¢do normal € definida pelo uso da
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notagio N (u, o) [23]. No caso de uma tinica dimensio, a fun¢do é definida por:

1 {_1(1‘—#)2}
— 2 o 3.1
(@) = e , a1

onde —o0 < x < 00, —00 < i < oo e x > (. Apesar do seu uso corrente, a distribui¢ao
normal € unimodal e ndo permite que multiplas hip6teses possam ser expressadas por meio

de seus parametros.

3.1.4 Probabilidade Condicional

Sendo A e B eventos do espago amostral €2, eles podem estar relacionados, no sentido de
que o conhecimento sobre a ocorréncia de um altera a probabilidade de ocorréncia do outro.
Portanto, a probabilidade do evento A ocorrer, dado que o evento B ocorreu, de acordo com

[22] € denotada por:

p(ANB)

p(A|B) = B

se p(B) > 0, (3.2)
onde p(A|B) é igual a probabilidade simultanea de A e B dividida pela probabilidade de

ocorréncia de B.

3.1.5 Probabilidade Conjunta

A distribui¢do da probabilidade de ocorréncia simultanea de dois ou mais eventos € cha-
mada Probabilidade Conjunta [22]. Tendo os eventos A e B, a probabilidade conjunta desses
eventos ¢é definida como p(A N B). Se os eventos A e B sdo independentes, é possivel definir
a probabilidade conjunta como:

p(ANB) =p(A) p(B). (3.3)

De acordo com [22], um evento A € considerado independente de outro evento B se a

probabilidade de A € igual a probabilidade condicional de A dado B.

3.1.6 Probabilidade Total

De acordo com [22], sendo By, Bs, ..., B,, eventos mutuamente exclusivos, € a uniao o

espaco amostral {2 onde:

0=y B (3.4)
i=1

e sendo A um evento qualquer em €2, onde Y = (Y N Q), como ilustrado na figura 3.2.
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Figura 3.2: Varidvel aleatéria (retirada de [22]).

A probabilidade total do evento A € igual a soma das probabilidades da interse¢iao de A
com cada um dos componentes do espago amostral {2, e é denotada como:

Z) p(A|B)). (3.5)

3.1.7 Funcao Distribuicio Acumulativa

De acordo com [22], sendo X uma varidvel aleatdria discreta e €2, o seu espago amostral,
a funcdo de distribui¢o, definida por F'(x) ou p(X < x), € uma fungdo que associa a cada
valor de X a probabilidade p(X < z), denotada como:

F(z) = P(X < 2), (3.6)

a funcdo de distribui¢do de F'(z) é uma probabilidade, entdo satisfaz :
F(—o00) =0,

F(oo) =1,

0< F(—) <0,

se x1 < xg, entdo F'(z1) < F(xq).

3.1.8 Regra de Bayes

O teorema de Bayes permite que a distribuicdo da probabilidade inicial (também cha-
mada a priori) de um dado evento seja atualizada A luz de novas evidéncias sobre um outro
evento que apresenta relacdo de dependéncia com o primeiro [24]. Em outras palavras,
permite calcular a probabilidade de ter acontecido o evento X;, dado que uma de suas con-

sequéncias Y; foi observada. Matematicamente, temos:

S Y) - PER(YIX)

ST pX)p(Y X)) G-
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onde p(X;|Y') é a probabilidade final (ou a posteriori) do evento X;. O denominador
da equac@o (3.7) é chamado fator de normalizac@o, e garante que Zf\il p(X;|Y) sejaigual a
um. O termo p(Y'| X;) é a probabilidade de verossimilhanga, enquanto que p(X;) é designada
como probabilidade a priori, ou seja, a probabilidade de X antes de observar qualquer valor
de Y [24].

3.1.9 Cadeia de Markov

e Processo Estocastico: é uma cole¢io de varidveis aleatérias X (¢) indexadas por um para-
metro ¢ que pertence a um conjunto 7', frequentemente composto de nimeros inteiros nao
negativos. X (¢) representa uma caracteristica mensuravel de interesse em um instante de
tempo ¢ [22]. Os valores assumidos pela varidvel aleatéria X (¢) sdo chamados estados, e

o conjunto de todos seus possiveis valores forma o espaco de estados do processo.

e Processo Markoviano: um processo estocdstico X (¢) com ¢ € T, é um processo de Mar-
kov quando, para qualquer tempo ty < t; < --- < t,_1 < t,, a distribuicdo condicional

de X, para os valores dados de X,,, X,,, -+ ,X;, _, depende somente de X .

p(th = 'CE|th71 = 'IH_l?thfQ = xn_2’ e 7Xt0 = xo) = p(th = I’th71 = 'In_l)'
(3.8)

Na equacgao (3.8), to, t1, - - - , t,,_o representam o passado, t,,_; € o instante de tempo atual,
e t, € o instante de tempo futuro imediato. A mesma equacao (3.8) pode ser interpretada
como: nos Processos de Markov, a distribuicdo da probabilidade sobre os valores dos
estados no futuro préximo depende apenas dos valores dos estados no instante de tempo

atual, e ndo dos valores passados [22].

e Cadeia de Markov: um processo de Markov é considerado uma cadeia de Markov quando
as varidveis aleatorias X () estdo definidas em um espago de estados discretos. Este pro-
cesso estocdstico tem a propriedade de que as probabilidades associadas com o processo
num instante qualquer do futuro dependem somente do estado presente, portanto, sdo in-
dependentes dos eventos no passado. Desse modo, esse tipo de processo estocdstico é
também denominado processo sem memdaria (memoryless process), uma veZ que O pas-
sado é esquecido.

3.2 FILTRAGEM ESTOCASTICA

Os processos ou sistemas estocdsticos podem ser utilizados para descrever muitos fend-

menos governados por leis fisicas mas cujos estados em um tempo futuro sdo impossiveis
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de determinar, mesmo quando suas condi¢des iniciais sdo conhecidas. Contudo, é possivel

simular as incertezas que estao intrinsecamente associadas as medicdes desses fendmenos.

3.2.1 Filtro de Bayes

Na robdética mével, é comum empregar um filtro de Bayes para estimar a densidade da
probabilidade bel (geralmente chamada de valor esperado) do estado x no tempo ¢, definida
como bel(x;), a partir de bel(x;_1) no tempo ¢t — 1. O valor esperado indica o grau de conhe-

cimento sobre o estado de um sistema, e € representada pela probabilidade condicional:

bel(xt) = p(mt‘zta Up—1, Zt—1, Ut—2y -+ ZO>7 (39)

onde z; corresponde as medi¢des no instante de tempo ¢, e u; sdo as acdes aplicadas ao
robd no instante de tempo ¢. E possivel observar que bel (x;) depende de todo o passado
observado. Considerando que o processo € Markoviano e manipulando algebricamente, €
possivel calcular bel(x,) recursivamente, de acordo com [25], como mostrado no algoritmo
1.

Algoritmo 1: Algoritmo do Filtro de Bayes

Entrada: bel(x;_1), u, 2
Saida: bel(x;)

1 inicio

2 Para todo x; fazer: inicio

3 bel(x:) = [ p(iug, 1) bel(ziy) dryg;
4 bel(z,) = n p(z|x,) bel(x,)

5 fim

6 fim

O filtro de Bayes se baseia na regra de Bayes descrita na equagdo (3.7), e permite calcular
a probabilidade a posteriori conhecendo a probabilidade a priori. No algoritmo 1, é possivel
observar que ele possui dois passos essenciais: a predicdo consiste no cdlculo de bel(z;) e
utiliza o modelo de movimento do robo e suas acdes de controle. Ja a atualizacdo utiliza a
predi¢ao @(xt) e 0 modelo de observagao (ou modelo do sensor), bem como uma varidavel

de normalizagdo n [25].

3.3 FILTRO DE PARTICULAS

O Filtro de Particulas ¢ um método sequencial de Monte Carlo [26], que representa a
probabilidade a posteriori por intermédio de um conjunto de amostras no espacgo de estados

e seus respectivos pesos. Vdrias propostas similares de algoritmos sequenciais de Monte
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Carlo sdo citadas na literatura, como Algoritmo de Condensagdo [27], o Filtro Bootstrap
[28] [29], e o Filtro de Monte Carlo ou a Amostragem Sequencial por Importancia (do inglés
Sequential Importance Resamplig )[30].

Assim como o Filtro de Bayes, este algoritmo € recursivo e calculado em duas etapas: a
predigdo e a atualizagdo. Cada amostra desse conjunto € denominada de particula e as par-
ticulas sdo estados possiveis do processo, representados como pontos no espaco de estados
do processo. Um conjunto de N, particulas em um filtro é definido por:

1,2 .3 N,
Xe =2y, 0;, ), ..., % %, (3.10)

onde cada particula "* é uma hipétese do estado do mundo real no tempo 7.

A densidade de probabilidade p(X;|z;, U;_1) é equivalente ao valor esperado bel(x;) no
filtro de Bayes (veja algoritmo 1) e representa o estado do robd no instante ¢, onde Z; =
{z1, 22, ..., 21} s@0 as observagdes feitas pelos sensores e U;_; = {uq,usg,...,u;_1} sdo as

acoes de controle realizadas.

A seguir, as etapas de inicializacdo, predicdo e atualizacdo no filtro de particulas sdo

descritas em maiores detalhes.

3.3.1 Inicializacao

A etapa de inicializacdo do filtro de particulas é executada unicamente no instante ¢ = 0.
Nesse instante, o conjunto de particulas € escolhido a partir da distribuicao a priori. Quando
essa informagdo ndo esta disponivel, as particulas sao distribuidas aleatoriamente utilizando
uma distribui¢do uniforme. Para cada uma dessas particulas € atribuido um peso inicial wy,

que vai ser um valor normalizado entre [0, 1], calculado a partir da equagdo (3.11):

wo = 1/N,, (3.11)

onde N, é o nimero de particulas.

Em um instante ¢ qualquer, o filtro de particulas se inicia com um conjunto de amostras

Ty_1,w:_; que carateriza a PDF a posteriori p(X;_1|Z;_1) no instante ¢ — 1, de forma que:

Xiq~ p(Xt—1|Zt—1)- (3.12)

Resumindo: o espaco de estados € particionado e as particulas sdo ponderadas mediante
a probabilidade da medida obtida ( p(Xy) ou p(X;_1|Z;_1)) .
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3.3.2 Predicao

Nesta etapa, um conjunto de novas particulas é gerado aplicando o modelo de movimento,
p(X:|U, X;—1). Na robética mével, a predigdo € utilizada para prever a posi¢do do robd no
instante atual, a partir da funcao densidade de probabilidade da posi¢ao do rob6 no instante
anterior ¢t — 1, e da atuag@o sobre o robd. Essas novas particulas representam a predi¢do da
variavel de estado:

XM~ (XU X)), (3.13)

onde U, sdo as a¢des aplicadas ao robd no instante de tempo ¢.

3.3.3 Atualizaciao

Ao obter medidas dos sensores, um peso w, * (também chamado de fator de importdncia)
€ associado a cada particula por meio do modelo de observacdo ou modelo do sensor [31].
Na etapa de atualizagdo, as particulas sdo ponderadas de acordo com sua proximidade da

percepg¢do obtida pelos dados dos sensores.

A probabilidade a posteriori do Filtro de Bayes, representada pela equacao da atualiza¢do
utilizada no Algoritmo 1, pode ser aproximada no filtro de particulas por:

N,
p(Zi) X)) =Y wis(X, — X}), (3.14)
=1

onde wtm é 0 peso da particula i, e a expressdo §(X; — X}) representa a probabilidade do

estado da amostra i na distribui¢ao do modelo do sensor quando os valores das medidas dos

sensores sao conhecidos [26], ou seja:

0(Xy — X}) ~ p(Xil XY, Z4). (3.15)

A teoria de reamostragem por importancia, apresentada em [30], permite que cada amos-
tra X/ e os pesos sejam apresentados pelas equagdes (3.16) e (3.17), onde as amostras sdo

obtidas da densidade de importdncia (q(Xo.1|U, Z1.4)), € 0s pesos sdo definidos por:
Xi ~ (X5l Z1), (3.16)

7 p(Xé:t|Zlit>

Wi~ 520 , (3.17)
b (X641 Z1a)

e a consequente atualizacdo dos pesos € dada por:
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P(Zt‘Xg)P(Xf ’Xti—1>
Q(XHXZfla Zt))

i i
Wy ~ Wy_q

(3.18)

O algoritmo 2, a seguir, resume o funcionamento do filtro de particulas. Inicialmente, o
filtro realiza o célculo da distribuicao (3.12), conforme descrito no item 3.3.1. Em seguida,
em um instante ¢, realiza-se uma representacao da fun¢ao de distribuicdo da linha 4, expressa
como x! com seus pesos correspondentes w!. Para representar as IV, amostras da distribui¢ao
proposta, seus pesos sao normalizados na linha 8.

Algoritmo 2: Algoritmo Filtro de Particulas Genérico
Entrada: [{ X} | w! }}=, Z)]
Saida: [{ X}, wi}i]

1 inicio

2 para: =1: N, faca

3 Obtenha X} ~ p(Xy|Z{ ;)

4 Atribua 2 particula um peso w, de acordo com (3.18).
Ns

Calcule o peso total T = Z w!

=1

6 fim para

7 para: = 1: N, faca

s Normalize w} = %
9 fim para

10 fim

3.3.4 Reamostragem

A ideia central da reamostragem consiste em eliminar as particulas que tém um peso pe-
queno e dar importancia as particulas com pesos maiores [32]. A perda de peso das particulas

faz com que a contribui¢do na PDF seja cada vez menor.

Uma das desvantagens do filtro de particulas consiste na redu¢do da importancia dos
pesos com o transcorrer do tempo: apds algumas iteragdes, poucas particulas terdo peso
diferente de zero. Este fendmeno é chamado de degeneracdo dos pesos ou empobrecimento

da amostra (em ingl€s weight degeneracy ou sample impoverishment) [26].

Variantes do filtro de particulas t€ém sido propostas para combater esse fendmeno. Em
[33], as variantes resultantes foram chamadas, em inglés, de Regularized Particle Filters
(RPF): propdem-se que a etapa de reamostragem seja baseada em uma aproximagao continua

da densidade a posteriori, o que, teoricamente, resultaria em um filtro mais estavel no tempo.

Uma forma de medir a degeneracdo dos pesos € calcular o tamanho efetivo da amostra,
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Ne #¢ (eminglés Effective Sample Size ou ESS) [34], dado por:

N

Nyjpm s 3.19
1 Var(wy) ( )

onde Var(wj") é conhecida como a variancia do peso real w;’ (em inglés true weight),
que por sua vez € dado por:

X700
" XX 2)

(3.20)
Na prética, este valor ndo pode ser calculado, mas uma aproximacao pode ser obtida por:

. 1
Negr = =v——>
Zz‘:sl(wzlf)z

onde o peso w}, é calculado conforme a equagio (3.18). Essa aproximagdo é feita durante

(3.21)

a etapa de reamostragem, cujo objetivo € eliminar as particulas com pequeno peso e dar
maior importancia as particulas com pesos maiores [35].

Quando a variancia dos pesos € grande, o tamanho da amostra V. sy € pequeno, indicando
a necessidade de reamostragem. Porém, se por outro lado a variancia é pequena, o valor de

A~

Ncss € grande e a reamostragem ndo € necessdria.
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Algoritmo 3: Algoritmo de Reamostragem
Entrada: [{Xg*,wg,ij}évgl]
Saida: [{X}, w;};]

1 inicio

2 Inicializacdo da Fun¢do Densidade Acumulativa (CDF) ¢; = 0

3 parai =2 : N, faca

4 obtengdo da CDF: ¢; = ¢;_1 + w!
5 fim para
6 Inicio na parte inferior da CDF: 7 = 1

7 Desenho do ponto de inicio A; ~ A[0, N ]

s

8 paraj =1: N, faca

9 Percorraa PDF: \; = \; + N ' (j — 1)
10 enquanto \; > c; faca

11 1t =1+1

12 fim enqto

13 Atribua as amostras X7* = X7

14 Atribua os pesos w] = N,

15 Atribua os parentes i/ = i

16 fim para

17 fim

O algoritmo 3 utiliza uma minima varidncia, onde usa-se uma distribui¢do uniforme
A[0, N '] no intervalo [0, N, '], onde cada valor \; é sorteado a partir de \; = \;+ N1 (j —
1). As particulas com maior peso fornecerdo mais cépias que aquelas que tiverem menor
peso. Na linha 4, o algoritmo gera uma PDF de nimeros aleatérios uniformemente orde-
nados. A partir da PDF, nas linhas 6 e 7, utiliza-se para selecionar o novo conjunto de

] Ns , . .~
particulas, denotado por {Xf * }j:1’ reamostrando através de substituicdo.

Estas novas particulas representam uma fungdo discretizada, dada por:

Ns
p(Xi| Z1a) = Y wis(X; — X)) (3.22)
i=1

As novas particulas ou amostras serdo, entdo, novamente independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d) a partir da distribuicdo da equacdo (3.22), com peso uniforme w = 1/N,.
A reamostragem traduz-se em um maior conjunto de amostras em torno das probabilidades
mais altas, o que levaria, por exemplo, a uma melhor precisdo na estimativa da posi¢ao de

um robo.
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3.3.5 O Algoritmo do Filtro de Particulas com Reamostragem

O algoritmo 4 mostra o Filtro de Particulas com reamostragem, conforme as partes basi-
cas apresentadas no decorrer deste capitulo.

Algoritmo 4: Algoritmo Filtro de Particulas com Reamostragem
Entrada: [{X] |, w§—1}§vi17 Zy
Saida: [{ X7, wi} ]

1 inicio

2 para: = 1: N, faca
3 Obtenha X} ~ p(X3|Zi_,)

4 Atribua 2 particula um peso w¢, de acordo com (3.18).

N
Calcule o peso total T = Z w;

i=1

6 fim para

7 para: =1: N, faca

g Normalize w} = S
9 fim para

10 Calcule N, 7¢ usando a equagdo (3.21).
1 se N.;; < Nr entdo

12 Reamostragem empregando o algoritmo 3
13 fim se
14 fim

No algoritmo 4, um conjunto de amostras € inicialmente gerado, na linha 3, a partir da
fungdo de probabilidade p(X;|Z; ;). Em seguida, o conjunto de pesos das amostras, w;,
¢ calculado na linha 4 e, posteriormente, normalizado. Apds a normalizacdo, um limiar
predefinido Np para Ny for verificado na linha 11: a reamostragem € executada somente
se Ny € inferior a Ny [36]. Vale lembrar que, cada vez que o algoritmo de reamostragem
(algoritmo 3) é aplicado, os pesos se tornam iguais: w = 1/N,. E importante ressaltar que
a execucgdo deste processo produz um acréscimo no custo computacional mas ndo muda a

classe do algoritmo: a complexidade computacional do processo de reamostragem é O(n)

3.4 MODELO DE OBSERVACAO

Um rob6é mével, mesmo quando orientado na dire¢cdo de uma posi¢do alvo, requer infor-
magdes atualizadas do ambiente no qual se encontra de forma a evitar colisdes com obsticu-
los fixos ou méveis que estejam no seu caminho. Por isso, € preciso implementar um sistema

de percepcdo que proporcione ao robo a capacidade de se movimentar de forma segura em
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um ambiente dindmico.

3.4.1 Sensor Laser

Para obter as medidas de distincia entre o robd e os obstaculos na ZVD, utiliza-se um
sensor laser. Esse sensor fornece a medida da distincia através da medi¢do do tempo de
voo dos pulsos dos feixes de laser emitidos: se um objeto for encontrado, o feixe refletido é
detectado e o tempo transcorrido entre a emissao e a detec¢do indica a distancia do objeto ao

SEnsor.

As caracteristicas do laser permitem diferentes configuragdes, com variagdes em para-
metros como o campo de visdo e o intervalo de leituras [37]. Neste caso, o sensor laser
realiza uma varredura em um campo de 0 a 180 graus em forma de abanador, como exibido
na Figura 3.3, fornecendo 181 ou 361 leituras (leituras a cada 1 grau ou a cada meio grau,
dependendo da configuracdo utilizada, feita através de software). A distancia mdxima que

pode ser obtida do laser é, normalmente, 8§ metros em ambientes fechados.

P 4

+X

+y

() (b)

Figura 3.3: a) Varredura realizada pelo sensor /aser. b) Sistema de coordenadas da leitura do

Sensor.

3.4.2 Modelo de Sensor

O modelo de sensor proporciona uma estimativa da fung¢do densidade de probabilidade
p(Z|X, @) que, aplicando a teoria Bayesiana, mede a verossimilhanga entre as leituras do
sensor Z; = {ztl, 22, ..., zf} e a posicao do robd x. O ¢ expressa os parametros do modelo
do ambiente onde o robd estd navegando. Este modelo € utilizado pela técnica de localizagao
de Markov para obter uma aproximacao da posi¢do do rob6 em um ambiente nio estitico
[38].

Assumindo que o modelo do entorno € fixo, a funcdo de densidade se transforma em
p(Z|X). Além disso, considera-se que cada sensor mede distancias z', 22, ...2", onde 2" é

o valor maximo que o sensor pode alcancar.
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Assim, o termo p(Z¥| X,) expressa a probabilidade de se medir uma distancia ZF, se o
robo estd localizado em X; no tempo ¢. Para encontrar a fun¢do densidade de probabilidade
correta para este termo em uma aplicacdo, o modelo do sensor tipico considera quatro tipos

de erros de medidas de acordo com o exposto em [25] e descritos a seguir de forma resumida.

3.4.3 Obstaculo Detectado

k+ como descrito na

Quando o sensor detecta um obstdculo localizado a uma distancia z;
figura 3.4, a funcdo densidade de probabilidade da medida resultante desse sensor pode ser

modelada como uma Gaussiana com média na distancia do obstaculo:

N(zF, 28, 0%hi), 0< 2% < 200
phie(2F|2,) = g (e, 2%, 0% i), , (3.23)

k
y 20 > Zmaz

onde

(z —zt )2

N(zk, 25, 0%) = (2m0°) 2 e” CR (3.24)

7 € uma constante de normalizacao definida por:

1
sza$ N(Zku Zt ) O-Zhlt)

n= (3.25)

e o desvio padrao oj;; € um paramero intrinseco das medidas do modelo, como € apre-

sentado em [25]:

1
Ohit = [ —— (z; — 27)? (3.26)
t \/ |Zhit| Ziezz;u't

plz¥ | z;)

-
' “max

Figura 3.4: Probabilidade py;; (retirada de [25]).
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3.4.4 Obstaculo nao esperado

Quando dois ou mais obstéculos estdo no campo de visdo do sensor, somente 0 mais pro-
ximo serd detectado, ainda que o obstdculo de maior interesse seja o mais distante. Portanto,
pode-se dizer que a detec¢dao de obstdculos possui maior probabilidade quando a distancia
¢ menor. Essa situagdo € representada na figura 3.5 mediante distribui¢do exponencial, da
seguinte forma:

_ k
NE€short€ CshortZt ) 0 S Zf S Zf*

k
short (2 |2) = , 3.27
ph t( t| t) 0 : Ztk>zf* ( )
onde )
(g (328
’ Zutort]
short (329)

€short —
Zzi EZshort ZZ

plzF | )

-
“ “Iax

Figura 3.5: Probabilidade pgp,,¢ (retirada de [25]).

3.4.5 Falhas do Sensor

Quando o sensor ndo detecta o obstaculo, ou quando este se encontra além do limite de
deteccao do sensor, ou ainda quando ndo existe obstaculo, a medida resultante do sensor sera
o seu valor maximo de distancia, apresentado na figura 3.6. Para todos esses casos, 0 modelo
utilizado € uma distribui¢do com ponto de massa centrada em z,,,,,, que representa o valor
maximo da medida.

1 = <max
T Fmar (3.30)

k
zZy|xy) =
pmam( t| t) 07 z % Zmlll’

25



p(zi" | x¢)

Figura 3.6: Probabilidade p,,,,, (retirada de [25]).

3.4.6 Medicao Aleatoria

Representa as medidas com erros de causas desconhecidas ou desconsideradas como re-
levantes. Esse tipo de erro € modelado como uma distribui¢dao uniforme por todo o intervalo

de medida do sensor, como na figura 3.7, e calculado na equagdo (3.31):

& . ose0<2F < 2w
prand(zt ’wt) = Zmax y (331)

0 Y Zk % Zmax

plzt | )

Figura 3.7: Probabilidade p,..,,q (retirada de [25]).

3.4.7 Juncao de Densidades de Probabilidade

Depois de modelar os erros que podem influenciar a medida 2**, uma fungdo densidade
de probabilidade final é definida como sendo a soma ponderada de k componentes de distri-
buicdes [39] [40] [41].

Whit-Prat (25| 20+
Wshort-Pshort (Zf | mt) +
Wmaz-Pmax (Zf |mt)+

Wrand-Prand (Zf ‘ wt) .

p(z) @) = (3.32)
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A fusdo da informagdes contidas nas k£ medidas do sensor é feita com a multiplicagdo
das probabilidades, como dado pela equagao (3.33), e posteriormente ela é normalizada.

Assume-se que hd independéncia condicional entre as medidas individuais.

k
P(z}|z) ~ Hp(zf*\wt). (3.33)

Jj=1

.
“p “max

Figura 3.8: Juncdo das Distribuicdes de Probabilidade que modelam erros nas medidas do

sensor (retirada de [25]).

Este modelo de observagdo objetiva inclui possiveis erros na medida e ruidos que forne-
cem incerteza a medida do sensor. A Figura 3.8 ilustra o resultado da mistura das distribui-

¢des para uma medida 2"

3.5 DISCUSSAO

A técnica de Filtro de Particulas pode ser utilizada para rastrear a presenga de um obs-
taculo dentro da ZVD. Além da sua capacidade de atualizar as informagdes sobre a posi¢ao
do obstdculo a partir dos dados sensores, o filtro também pode estimar essas informacgdes a
partir da dltima posi¢ao observada e do movimento do robo.

Modelar um sensor com precis@o pode ser uma tarefa drdua principalmente pelos com-
plexos fendmenos fisicos que se apresentam na medi¢cdo. As medigdes feitas pelos sensores
laser sao muito robustas, no tocante a interferéncias externas tais como: luminosidade, va-
riacdes de temperatura, e umidade. Interferéncias que, em alguns casos, sdo extremamente
prejudiciais no desempenho de alguns tipos de sensores. A partir das consideragdes expostas
neste capitulo, o modelo de observac¢ao tentard proporcionar as informagdes mais proximas

do ambiente para gerar dados na atualizacdo das particulas tanto dentro da ZVD quanto fora.

Depois de ter os conceitos bdsicos e as ferramentas para desenvolver o projeto, é pre-
ciso relacionar todo o conteido em um s, e para isso, no préximo capitulo, serd descrita a
metodologia empregada neste trabalho.
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4 PROPOSTA E METODOLOGIA

O principal objetivo deste trabalho € fazer um robd moével navegar de forma segura em

um ambiente desconhecido e com obstaculos.

O sistema de controle proposto se baseia na defini¢do de uma zona de prote¢do deforméa-
vel ao redor do robd. Essa zona de protecdo, chamada Zona Virtual Deformavel, se baseia
na interagdo robd-ambiente sem nenhum modelo prévio dos obstdculos. O método proposto
consiste na estimativa das deformacgdes na ZVD, devido a presenca de obsticulos, e no con-

trole que tenta minimiza-las.

Das propostas que abrangem os métodos reativos, uma das mais populares € a técnica
baseada em campos potenciais, ainda que possua a dificuldade de desenhar um potencial
sem minimos locais indesejados [17]. A dificuldade dos minimos locais pode ser solucionada
modelando o campo potencial através das equacdes de Maxwell, mas com a condicicao de ter
um conhecimento a priori do ambiente. Outras variagdes como o Campo de Forgas Vetoriais
(VFF) e o Histograma de Campo Vetorial (VFH) apresentam algumas desvantagens, como
o volume de informagdo com que trabalham estes métodos requer uma grande capacidade
de armazenamento de informac¢@o no rob6. No caso da banda eléstica, o robd mével deve
permanecer estaciondrio por um periodo de tempo, capturando uma imagem panoramica.

Outros detalhes sio apresentados em [42] e [43].

Propdem-se uma extensdo do método da ZVD para o caso de um robd provido de somente
um sensor laser de varredura e, portanto, com regides dentro da zona sem alcance do sensor.
O método da ZVD, nesta proposta, garante a aproximacao ideal para contornar os obstaculos.
Para garantir a robustez do sistema, propdem-se a integracao de um filtro de particulas a ZVD
para que a estimativa da posi¢ao do obstaculo dentro da ZVD continue a ser calculada mesmo
quando este esta fora do alcance do sensor. O filtro € utilizado nesta proposta porque garante
o rastreamento da presenca do obstaculo dentro da ZVD, gerando uma possivel localizagcao a

partir de hipdteses (amostras).

A técnica de Filtro a Particula pode ser utilizada para rastrear a presenga de um obstaculo
dentro da ZVD. Além da sua capacidade de atualizar as informagdes sobre a posi¢do do
obstaculo a partir dos dados sensores, o filtro também pode estimar essas informagdes a
partir da dltima posi¢do observada e do movimento do robo.

O desenvolvimento desta proposta consistiu nas etapas de projeto, implementacao e tes-
tes em simulacdo. Foram considerados aspectos tedricos e prdticos das areas da robdtica

movel, Zona Virtual Deformével, dos modelos de filtros estocaticos, e do filtro de particulas.

A Zona Virtual Deformavel (ZVD) foi definida na forma de elipse, e foi preciso esta-
belecer sua forma nio deformada e seus limites, assim como a posi¢cdo que a ZVD terd em
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relacdo ao robd mével, e como ela serd deformada em funcdo dos obstaculos identificados.
Maiores detalhes sobre a ZVD encontram-se na secdo 4.1.

A utilizac@o de um filtro para estimar a posi¢ao do obsticulo requer o uso de um modelo
de observacdo e de um modelo de movimentacdo do robd, que foi construido a partir da
utilizagdo do sensor Laser Sick [37], embarcado no robd Pioneer 3AT [44]. O modelo de

observacao € descrito detalhadamente na segdo 4.2.

Ja o modelo de movimentagdo do robd assume a hipétese de que o movimento do robd
ocorre em um periodo de tempo suficientemente pequeno entre um ponto e outro da sua traje-
téria, e que ele percorre um arco de circunferéncia. Também considera-se que 0 movimento
do robd seja inicialmente registrado em coordenadas polares em um sistema de referéncia
com origem no obstdculo. A secdo 4.3 mostra detalhadamente o processo de construgdo e

utilizacdo do modelo de movimento no filtro de particulas.

A implementacao do Filtro de Particulas deu-se, inicialmente com o algoritmo proposto
em [26]. Uma segunda versao foi desenvolvida; nela, o algoritmo foi modificado para reali-
zar as etapas de predi¢do e de atualizacdo. Finalmente, foi implementada uma tltima versao
com a etapa de reamostragem. A secdo 4.4 descreve o projeto e implementacao do filtro de

particulas utilizado. Na secd@o 4.7 apresenta-se uma breve discussao do capitulo.

4.1 MODELO DA ZONA VIRTUAL DEFORMAVEL

A escolha da forma geométrica da ZVD ¢ arbitrdria, mas a forma eliptica geralmente é
escolhida por [16] e [17], sendo esta forma também a utilizada neste trabalho. No centro
de referéncia polar da elipse estd localizado o sensor laser e abaixo dele o robd, como pode
ser visto na figura 4.1. Levando em considera¢do que no presente trabalho o robd possui
somente um sensor /aser embarcado, com campo de visdo de 180° a frente do robé mével, a
ZVD ¢ dividida em duas partes:

e Luz: € a por¢do anterior da elipse, coberta pelo sensor laser; €

e Umbra: ¢ a porc¢do posterior da elipse, fora do alcance do sensor.

Assumindo que o sensor laser forneca n leituras no instante de tempo k, essas leitu-
ras sdo registradas no vetor LLj. Cada leitura é composta por medidas de proximidade
(distancias dos obstdculos) (p1, p2, 3, ..., Pn), a0 longo de angulos igualmente espacados
(01,602,05, ....0,).

Considerando a descri¢ao feita na secdo 2.1.6, uma Zona Virtual sem deformacdes é

representada pelos vetores na equacdo (4.1):

S= [So,sl,...snr, @.1)
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Figura 4.1: Zona Virtual Deformdvel: sua forma e localiza¢dao em relacao ao sistema carte-
siano do robd.

onde cada componente S; é um vetor que representa a distancia entre o limite da ZVD e
o centro de referéncia na origem do sistema de coordenadas fixo ao corpo do robd onde
estd localizado o sensor laser. A figura 2.4 ilustra uma situacdo tipica, na qual o robd se
movimenta pelo ambiente e um obstaculo se aproxima.

Quando um objeto ou obsticulo entra no alcance do sensor, as leituras resultantes intro-
duzem informagdes da posi¢ao do obstaculo na ZVD na forma de variagdes nos componente
do vetor S e geram uma deformagdo. O vetor que representa a ZVD deformada é definido
pela equacdo (4.2):

T
SD — [SDO,SDl,...SDn , 4.2)

onde cada componente SD); representa a variacdo da medida fornecida pelo feixe do
sensor laser nessa dire¢do da deformacao.

4.1.1 Deformacao devido a um obstaculo

Cada leitura p;, fornecida pelo sensor, identifica a distancia do obstdculo detectado; seu
valor maximo € d;,,4.., 0 limite do alcance do sensor. O vetor de intrusdo I com componentes

I;, expressa a profundidade da intrusdo daquela medida p;, e é definido na equacao (2.4):

_Il- _dlmax - pl-
12 d2max — P2
I=1" 1= ' ) 4.3)
_]n_ _dnmaa: — Pn

Também é definido o vetor de deformacdo A, que representa a deformagao total da zona

virtual, como mostrado na equagdo (2.5), e que possui as mesmas dimensdes que o vetor /,
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n x 1. Para definir esse vetor, deve-se levar em conta a distancia S;, que representa a distancia

de cada medida do sensor que resulta em uma zona virtual sem deformagoes, S.

Cada elemento A; é definido pela fun¢ao mostrada na equacio (4.4):

0 > Qg
A, =  Pi= o (4.4)
Si—pi,  pi < 5.
T
I \"\_“
~.
; di max .
———— — Alcance maximo do sensor N,

Figura 4.2: Varidveis envolvidas na deformacgao da ZVD devido a presenga de um obstéculo:
d;imaz € amedida maxima do sensor, no limite do seu alcange; S; é o valor maximo da medida
do sensor que mantém a ZVD intacta S; 0; é o angulo da medida do sensor; / € o vetor de
intrusdo; quando p; < S;, o vetor A; representa a deformacdo que altera a forma da ZVD
para S;.

A Figura 4.2 ilustra a entrada de um obstdculo na ZVD: em vermelho esta destacada a
parte do obstaculo que entrou na ZVD, e que gera o vetor de deformagdo A. Também sdo
mostradas as varidveis envolvidas na deformacao e a relacdo entre elas, para o angulo 6;.
Se ndo houvesse obstaculo nessa direc@o, o sensor forneceria uma medida maxima d;;,,, de
acordo com o alcance miximo do sensor laser e, como resultado, a ZVD S permaneceria
intacta. Mesmo que um obstdculo fosse detectado, caso a medida do sensor fosse maior que
Si, aZVD S ainda permaneceria intacta. Como a medida do sensor na figura é menor que 5;,
o obstdculo estd préximo o suficiente para deformar a ZVD (S;), e o elemento de deformagao
A;, assim como o vetor de intrusdo [ sdo calculados.
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4.2 MODELO DO SENSOR LASER

Para que o sensor seja utilizado no Filtro Bayesiano, € necessario um modelo probabilis-
tico. Uma varredura completa do sensor laser fornece 181 medidas orientadas: quanto maior
o numero de medidas empregadas no modelo, maior serd a sua precisao e maior serd o custo

computacional.

A ZVD ao redor do robd é formada por duas partes (luz e umbra), e 0 modelo do sensor
somente diz respeito a obsticulos na parte da luz: caso um objeto passe da luz para a umbra,
o sensor ndo fornece mais leituras desse obstaculo, e 0 modelo do sensor € consequentemente

desativado.

4.2.1 Leitura Laser

O modelo do sensor laser foi construido utilizando o modelo apresentado na se¢do 3.4.2,
mas somente trés dos quatro tipos de erros de medidas apresentados foram utilizados neste
trabalho: a distribuic@o psp.+ (chamada de erro do obstdculo ndo esperado e representada
pela exponencial para medidas menores que z;* ) ndo foi utilizada porque aqui 0 robd mével
considera a presen¢a de um obsticulo.

As medidas do sensor no instante k sdo salvas no vetor L Ly, constituido por N dados.

Esse vetor armazena as 181 leituras (uma leitura a cada grau, entre 0 e 180 graus) no formato
(pia ei)a

Pi

LL, = 6,

, 4.5)
onde p; representa a distdncia em metros entre o sensor e o obsticulo detectado, e 6; é
o angulo (no intervalo [0, 7]) onde o valor p; foi obtido, e i representa a i-ésima leitura do

sensor, sendo 7 € [0, N].

4.2.2 Medidas do Modelo do Sensor

O campo de visdo do sensor laser foi dividido em 13 setores ou zonas, denotadas por
Nsensores» levando em consideragdo que as duas zonas laterais sdo maiores que as outras.
Essas zonas maiores sdo compostas por 22 e 23 feixes, enquanto que as zonas restantes
contém 10 feixes cada uma, como mostrado na figura 4.3. Esta escolha foi feita baseada no
fato de que o obstaculo presente nessas zonas apresenta um risco menor de colisdo com o
robd.

Cada zona Z;, onde j = 1,2, ..., Nyensores, d0 sensor laser € composta por um conjunto

de feixes. Para cada zona Z; obtém-se o menor valor de p; em um conjunto de feixes desde
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Ultimo Feixe P; Primeiro Feixe P,

Figura 4.3: Esquema da distribui¢do das zonas do sensor

Tomin até Tmax:

Zj = Hl}n(pz)  lmin <K nag- (4.6)

onde i representa a i-ésima leitura do sensor em cada zona em que foi dividido, sendo
i@ € [imin, tmaz)> NO instante de tempo k. A partir da equacdo (4.6), para cada zona Z; do
sensor laser no instante de tempo ¢ = k se obtém:

,0?; = Pz,

; 4.7
W0, @.7)

Nas figuras 4.4 a) e b) ilustram uma situagdo tipica quando o sensor laser detecta um
obstaculo no sistema de coordenadas do robd mével, e na figura ¢) mostra em detalhes todos
os feixes que atingem a superficie do obstdculo em uma das zonas Z; em que foi dividido o
sensor laser e, na cor vermelha estd representado o feixe de menor leitura obtida a partir da
equacao 4.6.

Inicialmente, a distribui¢do de probabilidade sobre a distdncia medida p(p;, X ) é ob-

tida, e na sequéncia, a distribui¢cao de probabilidade sobre o angulo da medida p(6y, X ).

De acordo com as equagdes (3.23) e (3.24), é calculada a distribuicdo de probabilidade
Phit(p) (pi, X ) como uma distribui¢do Gaussiana com média ,oi calculada nas equagdes (4.6)
e (4.7) e desvio padrdo o), que indica a medida da distancia em que € possivel localizar

o obstaculo:

77N<P§c’ﬂi>02m‘t(p)), 0 < pb < Proaz

4.8
0 , outro. +8)

th‘t(p)(PZa Xk) =

A constante 1 de normalizacao € definida por:
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Figura 4.4: Esquema de leitura do laser a) detec¢do de um obstdculo pelo sensor laser em
uma das zonas Z;, b) sistema de coordenadas da leitura do sensor, ¢) detalhe dos feixes que
atingem o obstdculo.

1
n= — — . 4.9)
Zp N(Pkww 02hit(p))

A distribuica@o de probabilidade do sensor resultar em uma medida mdxima erroneamente

é representada pela distribui¢ao p,qq(p) (P%, X 1):

1, p;'c = Pmaz

4.10
0, outro. ( )

Pmaz(p) (Pr> Xk) = {
Uma distribui¢do uniforme por todo o intervalo possivel da medida, pmnd(p)(p};, X5),
representa as leituras aleatérias de causas desconhecidas ou desconsideradas:

1 :
i ;o 0 < 0k < Prmax
Prand(p) (plm Xk) = Pmazx F “4.11)
0 , outro.

A distribui¢do de probabilidade p;(p,,, X ) de cadazona j = 1,2, ..., Nyensores € formada
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pela soma ponderada das distribuicdes descritas nas equagdes (4.8), (4.10) e (4.11), de acordo
com [25]:

Whit(p)-Phit(p) (Pl X i)+
pj (pka Xk) = N Wmaz(p)-Pmaz(p) (p;ﬁ Xk)“‘ (412)
Wrand(p)-Prand(p) (p}c7 Xk)7

onde Whit(p) =+ Wmaz(p) + Wrand(p) = L.

Como indicado na se¢do 3.4.2, e assumindo a independéncia condicional entre as leituras

do sensor, a distribui¢do de probabilidade normalizada de p € obtida pela equagdo (4.13)

Nsenso’r‘es

Plp, X)= |[ pilow X1 (4.13)
j=1
Para o modelo de leituras do angulo 6, do sensor, sdo construidas duas distribuicdes:
Dhit(0) (92, Xi)e Drand(6) (92, X ). A distribui¢do que representa as falhas do sensor ndo foi
levada em conta porque as medidas de angulo ndo possuem um valor padrdo para o caso de
leituras errOneas.

Dessa forma, a distribui¢do de probabilidade que indica a medida do angulo em que o
obstaculo foi detectado é definida como uma distribui¢io Gaussiana com média 67 calculada
nas equagdes (4.6) e (4.7) e desvio padrdo oy (s):

77N(9/i|9i7 2hire))s 0 < 0f < Opas

0 , outro.

Phito) (0, X)) = { 4.14)

As leituras aleatdrias s@o representadas por uma distribuicdo uniforme no intervalo de
imin at€ ipq, de cada zona Z; onde j = 1,2, ..., Nyensores, como definida na equagio (4.15):

) 0§92<6mam

Prand(6) (92, Xk) = Hmam (4 15)

0 , outro.

A distribui¢do de probabilidade p;(6y, X ) é definida de forma similar a distribuigao
p;(py, X 1) da equagdo (4.12). Realiza-se a soma ponderada das distribui¢des das equacdes
(4.14) e (4.15), também considerando que a soma dos pesos atribuidos a cada componente

deve ser um, ou seja, Wrt(g) + Wrand(p) = 1

Whit(0)-Phite) (0}, X i)+

) (4.16)
Wrand(0)-Prand(9) (gkn Xk) .

;i (0, Xi) = {

A distribui¢ao de probabilidade normalizada sobre 6, é obtida na equacdo (4.17) para

cadazona j = 1,2, ..., Neensores:
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NSETLSOTES

Jj=1

As distribui¢des de probabilidades P(p,, X ) e P(6,X ) permitem que cada medida
pi e 0% seja devidamente utilizada na estimag@o da posi¢do dos obstdculos € a consequente
deformacdo na ZVD. O algoritmo 5 resume os passos sequenciais necessarios para utilizar o
modelo do sensor derivado acima.

Algoritmo 5: Algoritmo Modelo Sensor
Entrada: LL;, = [{px, 0k}
Saida: PDF=[{P(p,, X)}| PDF=[{P (0, X\)}|

1 inicio

2 paraj = 0 Nyensores fa(;‘a

3 Obter o menor valor do p7.e seu respectivo 67, de acordo com (4.6)
4 para: =0 : p,,,. faca
5 Obter phit(p)(PZ, X ) de acordo com (4.8),
6 Obter prnqz(p) (Ps, X i) de acordo com (4.10),
7 Obter prand(p) (py, X ) de acordo com (4.11)
8 fim para
9 para: =0 : p,,,. faca
10 ‘ Obter p;(p;, X ) de acordo com (4.12)
11 fim para

NSE’I’LSO’V‘ES

Obter P(p,., X ;) = H pj(pL, X}.) de acordo com (4.13)
12

j=1
13 para: =0 : 0,,,, faca

14 Obter pri(o) (0, X ) de acordo com (4.14)
15 Obter prand(o) (0., X ) de acordo com (4.15)
16 fim para

17 para: =0 : 0,,,, faca

18 ‘ Obter p; (0}, X ;) de acordo com (4.16)

19 fim para

NSCTLSOTﬁS
Obter P(0y, X ) = H p; (0}, X},) de acordo com (4.17)

Jj=1

20

21 fim para

22 fim
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4.3 MODELO DE MOVIMENTO

O modelo de movimento representa a geometria do caminho percorrido pelo robd, Esse
caminh é descrito em coordenadas polares, de acordo com o modelo matematico desenvol-

vido nesta sec¢ao.

Seja um sistema de referéncia local, fixo no corpo do rob0, que tem sua origem no centro
do robd e que coincide com a posi¢do do sensor laser: o eixo +x aponta para a dire¢do do
movimento do robd (a frente), e o eixo +y, ortogonal ao eixo +x, aponta para o lado direito
do robo.

E necessdrio definir uma trajetéria suave para o robd mével, assumindo que seus movi-
mentos sdo curtos em instante de tempo consecutivos e que tendem a zero. A combinagdo
dos movimentos resulta em uma sequéncia de pequenas retas. Uma curva pode ser gerada

pela conexdo dos pontos formando linhas.

A Figura 4.5 ilustra a posicdo do robd em relagdo ao obsticulo, em dois instantes de
tempo, t = k — 1 et = k. O vetor de controle u; = [v,w| define as velocidades de
translagdo e rotacao, respectivamente, com que o robo se movimenta. A partir dessas veloci-
dades, € obtido o deslocamento r num intervalo de tempo 7', este deslocamento foi ampliado

intencionalmente nesta figura com o objetivo de visualizar melhor as varidveis.

Ainda de acordo com a Figura 4.5, no instante de tempo k£ — 1 os valores de 0, 1 € pr_1

sdo conhecidos quando € aplicado o vetor de controle u;, = [v, w].

A partir da hipétese enunciada anteriormente, onde o caminho percorrido pelo rob6 mo-
vel € uma sequéncia de pequenas retas, pode-se calcular a nova posi¢do do robé no tempo
t = k em coordenadas polares por uma relacdo trigonométria. A figura 4.5 ilustra a posicao
do rob6é em um instante tempo ¢ = k£ — 1 em coordenadas polares com rela¢io ao obsticulo,
Or_1 € pr_1. O deslocamento r, é calculado em um intervalo de tempo 7' com velocidade de
translagcdo v. a partir dos valores das varidveis no instante de tempo anterior e utilizando a

equacdo (4.18) pode se calcular a nova posi¢ao do robo, ;.

Pk = \/r2 +Piy = 257 % py * cos(Oy—1). (4.18)

Para calcular a orientagdo ¢, no tempo ¢t = k, é necessario primeiro obter ;. que é o

angulo interno do tridngulo formado pelo deslocamento r € py, utilizando a equagdo (4.19):

%+ Pf — Pry
2*T*Pk ’

Pk = arccos 4.19)

Adicionalmente, as seguintes consideragdes sdo utilizadas para calcular o angulo de ori-
entacao do obsticulo de acordo com o sistema de coordenadas fixo no corpo do robd, como

mostrado na equacao (4.20).
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Obstaculo

Figura 4.5: Varidveis envolvidas no movimento do robo do instante de tempot = k — 1 e
t = k ao se aproximar um obstdculo: p e # definem a posi¢ao do obstidculo em coordenadas
polares nos diferentes instantes de tempo, r € o deslocamento em um intervalo de tempo que

tende a zero, e ¢ € o angulo auxiliar para a obtenc¢do da orientagao final do robd 6.

e O valor do angulo no instante de tempo 6;_1, € necessdrio para determinar se o obstaculo
estava no eixo +x ou -x do sistema de referéncia do robd;

e Para calcular o complemento do angulo e obter ¢, € necessario saber se o robd estd se
deslocando para a frente ou retrocedendo, ou seja, se a velocidade translacional € positiva,

-+v ou negativa —v.

O angulo ¢y, em violeta na Figura 4.5, é utilizado para calcular o angulo 6y, destacado
em vermelho, e que é medido desde o eixo +x do sistema de coordenadas fixo ao corpo do

robo.

270° — pp se270° < 01 < 360° ou 0° < 6,1 < 90°
0, = (4.20)
270° 4+ @y se 90° < 0, < 270°.

A partir deste cédlculo é necessario um modelo que traduz o efeito do ruido na pose
resultante. Como foi dito, qualquer movimento arbitrdrio pode ser obtido a partir de uma

rotagdo seguida de uma translagdo.

O robd vai rodar A0 = 6 — 0;_1, onde AO = arctan(Ay/Az) e a translagdo vai ser

p = +/(Az?/Ay?), de acordo com a equagio:

38



Ty Tp—1 + (pr—1) cos Oy
Ur | = | Yr—1 + (pr—1)sin O, (4.21)
ek (9]6,1 + A(g

Como em [45] quando o robd faz uma rotagdo, o erro de odometria F,,; € modelado
como um ruido branco, ou seja, uma distribuicdo gaussiana de média M,,, = 0 e desvio

padrdo 0,4, ou seja, F,, = N(0,1).

No caso da traslag@o existem duas fontes de erro, a primeira se relaciona com a distancia
percorrida e a segunda com as mudangas de orientacdo [45]. No primeiro caso o erro relativo
a distancia percorrida Ej,..,s € modelado adicionando ruido a distincia percorrida, ou seja,
uma distribuicdo gaussiana de média M;,.,,s = 0 e desvio padrdo o, ou seja, Eyqns =
N(0,1) . E no segundo caso o erro F,,; consiste em adicionar o ruido na orientagio de cada
traslacdo.

Tk Tp—1 + (AP + Etrans) COS(A9 + Erot)
Y | = | Yk—1 + (A,O + Etrans) SIH(AG + Erot) (422)
0. Op_1+ A0+ E,.

4.4 FILTRO DE PARTICULAS

O Filtro de Particulas utilizado nessa proposta (SIR) [30], tem como objetivo principal
estimar a posi¢ao do obstaculo tanto na zona de luz quanto na zona de umbra. O principio
basico de seu funcionamento consiste, na representacdo de uma distribuicdo de probabili-
dade a partir de um conjunto de amostras, cada uma associada a um peso, que representa a
qualidade da estimativa dessa amostra.

Para o algoritmo empregado neste trabalho, as varidveis de interesse do filtro consistem
no vetor que descreve a posi¢do do obstdculo mais préximo, X = [px, 0x]7 no tempo t=k.
No filtro de particulas, a distribui¢do de probabilidade deste vetor é representada por um
conjunto de N, amostras, chamadas particulas, C;, = [X}, wi], onde i = 1...N, é o indice

de cada particula.

No instante t=0, o conjunto de N, particulas iniciais Cyp = [X 6, w], sdo espalhadas por
todo o campo de visdo do sensor laser, no espaco a frente do robo. Os valores de p e 6,
sdo escolhidos por meio de uma probabilidade inicial uniforme, p(X), e o peso de cada
particula também € distribuido de maneira uniforme e s@o calculados pela equacao (4.23):

p=—. 423
wi =y (4.23)

No tempo =k, a etapa de predicdo calcula a distribuicdo de probabilidade a priori a
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partir da distribui¢do de probabilidade do instante prévio t= k-1, bem considerando o vetor
de controle u;, = [v,w] e 0 modelo de movimento do robd, assumindo o obstdculo imével.
Nessa etapa, a acdo de controle feita sobre o robd vai repercutir na posi¢do do obstaculo
de acordo no sistema de referéncia fixo no corpo do rob0, e esta informagdo € utilizada
para simular o movimento na posi¢ao das particulas assim como adicionar incerteza (ruido)

associado ao movimento realizado.

Uma outra etapa, chamada de atualizacdo, utiliza a informacao obtida do sensor laser

para atualizar os pesos das particulas e estimar, com maior precisdo, a posi¢ao do obstaculo.

A seguir, ambas as etapas do filtro sdo descritas em detalhes.

4.4.1 Predicao

Para obter a func¢do de distribui¢ao de probabilidade da posi¢cdo do objeto, apds um movi-
mento feito pelo controle do robd, € necessdrio conhecer o modelo desse movimento € a in-
certeza associada a esse modelo. Como descrito anteriormente, qualquer movimento do robd

¢ descrito como uma combinacdo de uma rotagdo sucedida de uma translagéo (v > 0,w > 0).

A posigdo do obsticulo no tempo r=k-1 é descrita por X 1 = [px_1, Qk,l]T. Primeiro,
o robd realiza 0 movimento de rotagdo, onde Af = ék — 0x_1, e depois, ele se movimenta
a frente de uma distincia r, gerando uma nova posi¢do do obsticulo X, = [py, @\k]T, no
sistema de coordenadas do robd, conforme as equacdes (4.18), (4.19) e (4.20) adicionando o

ruido na equacdo (4.22) do modelo de movimento.

Na etapa de predicdo, apds calcular a trajetéria gerada pelo modelo de movimento, o
conjunto de particulas representam a distribuicdo de probabilidade da posi¢ao do obstdculo,
ou seja, os valores dessas particulas sao hipdteses das possiveis posi¢des onde o obstaculo

serd observado durante o percurso da trajetoria.

A orientagdo de cada particula i, é atualizada com o valor de rotagdo 6, calculado para
cada uma delas, mais a incerteza associada a esse movimento. A incerteza de cada movi-
mento é modelada por uma varidvel aleatéria na forma de uma distribui¢cdo normal, com

média M,,; = 0 e desvio padrio o,,:

0: = 00 4+ N(Myop, 0rot)- (4.24)

A componente pi, resultante da posi¢do de cada particula devido ao deslocamento do
rob0, € por sua vez atualizada com o valor ﬁ}; e, de forma similar a orientagcdo da particula,
uma incerteza € adicionada na forma de uma distribui¢do normal, com média My,.,s = 0 e

desvio padrao oyqns:

ﬁ;c - ﬁ;c + N(Mtransa Otrans)- (425)

40



Os valores de 04,5 € 0o da mesma forma como € feita na secdo anterior pode-se calcu-
lar como em [45]. O algoritmo 6 descreve a etapa de predi¢do, executada independentemente
de haver ou nao movimento do robd, e que ao final retorna o conjunto de particulas com o

efeito que aquele movimento exerce sobre seus valores.

Algoritmo 6: Algoritmo de Predi¢cdo

Entrada: v,w, X1 = [pp_1,0p_1]7
Saida: X} ~ p(X,| X} ;)
1 inicio
2 1 =vx*x1T;
3 para: =1: N, faca
4 Obter pi, de acordo com (4.18) ,
5 Obter ¢y, de acordo com (4.19),
6 Calculo do 9}; de acordo com (4.20),
7 Eirans = rand N (thns, o tmns);
8 Erot = randN (Mo, 0ot );
9 0i = 0. + E,o:
10 Ph = i + Etrans;
u X~ p(Xkl X5 _y)s
12 fim para
13 fim

4.4.2 Atualizacao

Nesta etapa, os pesos das particulas sdo atualizados utilizando a tltima leitura obtida pelo
modelo do sensor. Para isto, sdo necessdrios tanto o conjunto das particulas resultante da
etapa de predico (X, = [pi, 6i]7), quanto as medidas do sensor laser, z. = (py,, 0;). A po-
si¢do atualizada do obstdculo € obtida empregando a distribui¢do de probabilidade p(z} |xy,),
apresentada na equacao (3.33).

O peso de cada particula w', i = 1...N,, é calculado comparando a posi¢io predita X ;
com a posicdo dessa mesma particula determinada pelos dados extraidos da leitura do mo-
delo do sensor laser p} e 6;. O célculo se faz a partir do valor das fung¢des de distribuigio
de probabilidades p(p;., X ) € p(0y, X ), geradas pelas equagdes (4.13) e (4.17), respetiva-
mente, utilizando a equacao (4.26):

w;, = p(p},, X i) p(0}, X). (4.26)

O método € realizado individualmente para cada particula. A Figura 4.7 ilustra como
€ aplicado para uma particula i qualquer no instante k, que faz parte do conjunto de N,

particulas desenhadas na cor vermelha. A amostra em particular estd localizada na posi¢cdao
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de interesse X, = [pi,0:]7, e na figura é recuperada a medida do seu peso wi na funcio
de distribuicao de probabilidade, que representa a proximidade dessa particula com o estado
verdadeiro, onde o estado mais proximo € aquele que tem a medida de probabilidade mais
alta e terd o maior peso. Os pesos sdo normalizados desde 0 até 1, utilizado a equacgdo (4.27),
e desta forma o conjunto de pesos sd@o uma distribuicdo de probabilidade discreta:

i

wi= ok (4.27)

N,
D i Wi,

; COrbstaculo

Figura 4.6: Funcdo de distribuicdo de probabilidade Gaussiana, aplicada a particula i no
instante ¢ = k proxima a posicao de interesse.

4.4.3 Reamostragem

Nesta etapa, € essencial para o filtro de particulas, como descrito no capitulo 3, para
que consiga manter o conjunto de particulas em torno do estado mais provavel, e evite o

problema de degeneracao.

E comum ocorrer o fendmeno de empobrecimento da amostra no filtro de particulas,
depois de algumas iteragdes. Apenas algumas particulas tem um peso ndo desprezivel en-
quanto as outras possuem um peso tdo pequeno que ndo contribuem para a distribui¢io de

probabilidade da posi¢ao do obstaculo.

No tempo t=k, o conjunto de N, particulas C}, = [X},w}], onde i = 1...Nj, é o indice

de cada particula, e representa a funcdo de distribuicdo de probabilidade da posi¢dao do obs-
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taculo. Um novo conjunto de particulas Cj, = [ X, w}] € necessdrio, tal que X} = X, e
que seus pesos sejam w; = N para representar a mesma fun¢do de distribui¢do de proba-

S
bilidade. Mas antes de realizar esta mudanca, conhecida como reamostragem, € necessario

estimar o nimero de particulas que t€m o peso proximo a zero.

A medida do ndmero de particulas com peso muito pequeno € realizada por o cédlculo
do tamanho efetivo da amostra, Ne ¢f> conforme a equacdo (3.21). Esta medida entdo é
comparada com um limite, estabelecido como um percentual do nimero total de particu-
las N;. No algoritmo utilizado nesse trabalho, se o valor de Ne #f estd abaixo do limite, a
etapa de re-amostragem € executada, de tal forma que as particulas com menor peso sejam
eliminadas e as particulas de maior peso sejam multiplicadas. A funcdo de distribui¢io de
probabilidade reconstruida pela re-amostragem € muito proxima daquela que existia antes da

re-amostragem.

O algoritmo 3 apresentado na se¢do 3.3.4 € utilizado neste trabalho, onde a entrada é um
arranjo composto dos pesos normalizados das particulas e o estado atual das mesmas, ¢ a

7 7z . 7 A <! ~q
saida € um novo conjunto de particulas Cy, = [ X, W} ].

4.4.4 Estimativa

A valor esperado do filtro € representada por um conjunto de particulas, que vao expressar
a melhor estimativa da posi¢do, X, onde encontra-se o obstidculo. Nesta dissertacio &

calculada de duas formas:

e A partir do peso mdximo, onde a particula com maior peso no instante t=k é considerada
como a melhor particula, ou seja, com a mais alta probabilidade. Esta aproximacio é
facilmente calculada na equacgio (4.28):

Xwmaz = argmaz(XL). (4.28)

e Também pode ser estimada pela média ponderada, calculada na equacgdo (4.29):
N
Xponde'rada = Z XZ w;’g (4.29)
i=1

O algoritmo 7 apresenta o pseudocddigo do Filtro de Particulas completo implementado
neste trabalho para estimar a posi¢cdo do obsticulo nas zona de luz e de umbra da ZVD. A
partir do instante em que o obstaculo passa para a zona de umbra, o algoritmo do modelo
do sensor nao fornece mais informagdes (em outras palavras, ele é desligado para esse obs-
taculo). O filtro de particulas ndo atualizard os pesos pelas medidas do modelo do sensor

laser, elas receberdo uma distribui¢do de peso uniforme calculado na equagao (4.23). O fato
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de ndo dispor mais dos dados do modelo do sensor, faz com que a certeza na posi¢do do
obstaculo diminua, o que € percebido na simulacao por que as particulas se espalham com o

passar do tempo.

Algoritmo 7: Algoritmo Filtro de Particulas
Entrada: { X} | ] ‘)
Saida: [{ X, w}} )]

1 inicio

2 se Ativar=1 entao

3 Execuc¢ao do Modelo de Movimento de acordo com;
4 X, ~ p(X| X))

5 Execucdo do Modelo do Sensor;

‘ wj, = plp} | X5) P01 X7)

7 fim se

Calculo dos pesos totais T = Z wh;
=1
9 paraj = 1: N, faca

10 Normalizar w, = w}.S™;
11 fim para
1
Calculo do Neff =N

12 Zz 1<wk)

13 se Neff < Nr entao

14 Reamostragem;

15 Inicializagdo da CDF ¢; = 0

16 parai =2 : N, faca

17 construgio da CDF: ¢; = ¢;_1 + w},

18 fim para

19 Escolha de um ponto de inicio: A; ~ A[0, N ']
20 paraj =1: N, faca

21 Percorrer a FDP: \; = A\ + N;1(j — 1)
22 enquanto \; > c; faca

23 1=1+1

24 fim enqto

25 Atribua as amostras X7 = X

26 Atribua os pesos w], = N, !

27 Atribua os parentes i/ = i

28 fim para

29 fim se

30 fim
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4.5 DEFORMACAO DA ZVD

Depois de obter o vetor de posi¢cdes das particulas dado por X Z, no instante =k, esse
vetor serd comparado com o limite da ZVD sem deformagdes, ou seja, o vetor S apresentado
na equacio (4.1). Portanto o vetor de intrusdo I, € o vetor de deformagdo /A serdo calculados

pelas equacdes (4.3) e (4.4) respetivamente.

Cada componente da ZVD é composta por um comprimento S; localizado num angulo 6;,
que serd comparado com a posicao da particula. O algoritmo obtém a particula mais préxima
ao robd movel de acordo com a equagio (4.30), para cada diregdo 6 :

> g
A= » P2 5% (4.30)
Si—pin pi <5

Este conjunto de vetores A; representa a deformacao total calculada como na equagdo
(4.31), onde n, é o numero de feixes que vao conformar a ZVD arepresentada n o vetor S:

A = iN. 4.31)
=1

4.6 ACAO DE CONTROLE PARA EVITAR O OBSTACULO

Este controlador € responsdvel por orientar o robd mével a fim de evitar a colisdo com o
obstdculo mais préximo que altera significativamente a ZVD, e representa uma ameaca para

integridade fisica do robd.

Figura 4.7: Varidveis do controle.

Na zona de luz da ZVD, um conjunto de vetores f{ orientados na mesma dire¢do 6;
dos sensores € criado. O indice ¢ representa o angulo de direcao do vetor. Esses vetores
sdo duplicados (espelhados) na zona de umbra. Desta forma, é possivel fazer o rob0 reagir

modificando o vetor de velocidades u; quando o obsticulo se aproxime por qualquer das
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duas zonas, luz ou umbra. No tempo ¢t = k, 0s vetores f,i sdo definidos como a diferenca do
vetor da deformacao em dois tempos consecutivos k£ — 1 e k, como na equacao (4.32):

- 0 se At — Al <0
fi= i i ik z'k ' (4.32)

E seja o vetor Fj, a soma de todos os vetores f;:

Nsensores

F= Y f. (4.33)
=1

De acordo com [18] [46] o vetor de velocidades u; pode ser calculado pela equagdo

(4.34) de forma a evitar uma colisdo com o objeto que alterou a ZVD:

w — Ve = Vg1 + Ky || Fy|| cos(0p,) (4.34)
Wk = wk—l + Kr Sen(QFk)7

onde 0, € o angulo do vetor F}c

Esta acdo de controle é executada até que a deformacdo total, conforme calculada na
equacio (4.31), seja nula: ou seja, A = 0.

4.7 DISCUSSAO

Aproposta se baseia no desenvolvimento de uma arquitetura reativa, uma Zona Virtual
Deformével, que obtendo dados do ambiente desde o sistema de sensoriamento. A ZVD

detecta um obstadculo como uma ameaca para integridade fisica do robd.

O Filtro de Particulas permite estimar a posi¢ao do obstaculo ao redor do robd repassando
essa informacdo a ZVD para sua deformacdo tanto na regido de alcance do sensor (zona de
luz) quanto na regido cega (zona de umbra). O Filtro de Particulas ndo atuliza os pesos por
auséncia de informacdo na regido cega do sensor, mas continua estimando a partir do modelo

de movimento.

Nesse capitulo se propde integrar as informacdes do filtro de particulas com as informa-
coes da ZVD e atingir o objetivo de que o robd navegue sem colidir com o objeto que se

apresente no ambiente. Esta integracdo pretende tornar a navegacio do robo mais segura.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Para validacdo da proposta apresentada nesta dissertacdo, o presente capitulo descreve
e analisa alguns dos experimentos desenvolvidos e seus resultados. A plataforma robdtica
escolhida para os experimentos € o robd Pioneer 3AT, e o ambiente Player/Stage para a
simulag@o do rob0 e prototipagem dos algoritmos a serem implementados. As simulacdes e

as aplicacgoes cliente foram escritas em C++ e executadas no Sistema Operacional Linux.

A primeira sec@o 5.1 é uma descri¢do detalhada do robd e do ambiente de simulagdo.
Na secdo 5.2 e a secdo 5.3 descrevem em detalhe a primeira simulacdo e na segunda simu-
lacdo respetivamente com a sua analise de resultados. Na secdo 5.4 apresenta-se uma breve

discussdo do capitulo.

5.1 ROBO PIONEER 3AT E FERRAMENTA DE SIMULACAO

A plataforma robdética utilizada para os testes nesse trabalho é o robd Pioneer 3AT da
Mobile Robots, figura 5.1. Suas dimensdes sdo 50 x 49 x 26 cm e seu peso € de 12 kg. Tem
a capacidade de carregar uma carga de 30 kg e mover-se com uma velocidade de até 1,2 m/s
[44].

Figura 5.1: a) Pioneer 3AT (retirada de [44]).

A plataforma robdtica foi programa em simulagdo utilizando o software Player/Stage
[47]. Esta plataforma foi desenvolvida nos laboratdrios de pesquisa da Universidade de
Southern Califérnia (USC Robotics Research Lab) em 1999 [47] [48], e atualmente € em-
pregada em muitos centros de pesquisa e universidades. Entre suas caracteristicas principais

estdo sua API baseada no principio cliente/servidor com sua distribuic@o gratuita.

O Player é um servidor de dispositivos que permite o controle dos diversos sensores e
atuadores de um robd e prové uma interface de comunicacao através de uma conexao de rede

IP, seguindo o protocolo cliente-servidor [48].
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O programa de controle (cliente) utiliza uma interface TCP, para comunicar-se com o
Player, podendo configurar os dispositivos do robé em tempo real, obter os dados dos sen-
sores e enviar os comandos aos atuadores. O servidor Player fornece uma interface que foi
desenvolvida para que qualquer programa possa solicitar ou enviar informag¢do ao robd, in-
dependente de sua plataforma ou da linguagem de programac¢do empregada (podendo ser C,
C++, Tcl, Java ou Phyton) [49].

Esta ferramenta possui interfaces variadas de comunicagdo para cadmeras, sonares e laser,
e suporte adicional para que outros hardwares possam ser facilmente acrescentados. Além
disso, o Player permite controlar diversas plataformas de robds comerciais, em particular
os robos moveis Pioneer (da empresa ActiveMedia). Uma das vantagens desta forma de
comunicacdo € poder controlar tanto o robd no mundo real ou no ambiente de simulagdo

Stage com o mesmo codigo, com poucas ou nenhuma alteracao [49].

O Stage € um simulador de rob6s mdveis que pode ser controlado pelo Player. Basica-
mente, o Stage tem trés componentes: o entorno, ou seja, a descricdo do ambiente onde o
robo simulado estd inserido; o modelo dos componentes do rob6 simulado; e o controle que
se faz através do Player [50].

O Stage foi especificamente projetado para dar suporte as pesquisas de sistemas multi-
rob0s, e permite simular uma grande quantidade de robds a0 mesmo tempo em um ambiente
bidimensional. Seu objetivo € facilitar o desenvolvimento e os testes dos codigos antes de

aplicd-los em um robd inserido em um ambiente real.

Além da interface em 2D, o Player possui uma outra interface em 3D chamada Gazebo
[51]. Na Figura 5.2(a) encontra-se ilustrado o funcionamento do protocolo cliente-servidor, e
apresenta a relacdo dos componentes fisicos com os drivers do Player e com aplicagdo cliente
num programa bdsico Cliente/Servidor. A estrutura de uma aplicacio cliente se baseia em
uma listagem de acdes:

e Estabelecer a conexdo ao servidor;

Subscrever os dispositivos necessarios para aplicacao;

Ler os dados dos sensores;

Enviar comandos dos atuadores;

Retirar a subscricdo aos dispositivos antes mencionados;

E por ultimo retirar a conexao ao servidor.

Na Figura 5.2(a) observa-se como o Player apresenta a mesma interface para diferentes
fabricantes, isto permite que um mesmo programa de controle se possa utilizar em varios

tipos de robds. Esta vantagem do Player € muito util na hora de utilizar o simulador Stage

48



Player Server Player
Client
Device driver Interface Library

-—{ sickpls ]——{ laser ‘ % C/(;:Jr s User
[Froneer

;

Java [ +— Program
Tel

Python

nd

Lisp

| Segway F——[segwayrmp}g—{ position ‘ Octave

|Khepera |F—[ khepera H position ‘
(a)
Player
- Player <:> Client
Robot ‘ S Library
Hardware
C/C++
Stage Player <:> C# — User
Simulator Server Java |«— Program
Tel
Python
Ruby
Gazeb Lisp
Gazebo Oct
Simulator Player | (ol | 25
Server
(b)

Figura 5.2: a) Modelo cliente-servidor. b) Comunicagdo com o hardware ou simulador
(retiradas de [52]).

porque os programas de controle escritos para os robds simulados no Stage, sdo validos e
aplicaveis nos robos reais [48] [52].

O programa pode ser escrito em um das linguagens de programacao citadas acima para
que se possa comunicar através de socket: desta forma, o programa cliente nao diferencia se

estd interagindo com um robo real ou com um robd simulado.

Utlizando esta ferramenta de simulagdo foram realizadas duas simulacdes que tentam
mostrar que € possivel seguir a trajetéria do obstdculo mais préximo com ajuda do filtro
de particulas integrando com a ZVD, mesmo quando o obsticulo esta fora do alcance do
sensor. Primeiro numa situacao simples com o rob6 em rota de colisio secdo 5.2, e segundo
com situagdes de constante colisdo onde o robd permanece movimentando-se ao redor do

obstaculo se¢do 5.3.
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5.2 SIMULACAO DO ROBO EM ROTA DE COLISAO DIRETA COM O OBSTA-
CULO

As duas simulagdes realizadas assumem que o obstaculo, inicialmente, entra na zona de
varredura do sensor para que seja detectado pelo sensor laser e o modelo do sensor possa
gerar informacdes. Esta hipdtese é consequéncia do fato do robé6 mével possuir somente um
sensor laser e portanto detectar somente obstdculos a frente do robd, conforme descrito na
secdo 4.2.2.

Esta primeira simulag@o apresenta a situagdo em que o movimento do robo consiste em
uma trajetoria com o vetor de velocidades w; inicialmente constante, enquanto o obstaculo
estd imovel durante toda a simulacdo. A Figura 5.3, ilustra, em cor azul, as posi¢des no cami-
nho percorrido pelo rob6é mével na simulag¢do: sua posi¢do inicial é (z,y,0) = (—1,0,0°), e
a posicao do obstéculo é (7, —0.3,0°), mostrada com um ponto na cor vermelha. A trajetdria
inicial foi escolhida para que o robd se aproxime do obsticulo diretamente, como se fosse
atingi-lo. Ao aproximar-se do obstdculo , o rob0d desvia para seu lado direito, e passa ao lado
do obstaculo. Como consequéncia, o obstdculo passa para a zona de umbra, onde nao € mais
detectado pelo sensor. Nessa situagcdo, o robd mével executa uma rotagdo, com o objetivo de
trazer o obstaculo de volta ao campo de visdo do sensor e assim voltar a obter dados da sua
posicdo. A Figura 5.3 ilustra também em letra vermelha as posi¢des onde foram capturadas

as imagens apresentadas na Figura 5.4 de situagdes destacadas da trajetoria:

O ponto sinalizado como (A) iteragdo 1 o robd esta localizado na posi¢ao inicial (z, y, 0) =
(—1,0,0°),

No ponto (B) iterag¢do 55 a posigdo é (z,y,0) = (1.7, —0.3,0°),

No ponto (C) itera¢do 178 a posigio é (z,y,6) = (5.2, —0.3, —28°),

No ponto (D) iteragdo 287 a posi¢do é (x,y,0) = (6.6, —1.4, —28°),

No ponto (E) iteragdo 321 a posigdo é (x,y,0) = (8.7,—1.6, —71°),

E no ponto (F) iteragdo 347 a posigdo é (x,y,0) = (8.3, —2.1, —169°).

O conjunto de Figuras 5.4 mostra a ZVD, nas situagdes destacadas na Figura 5.3. A parte
cinza oval € a ZVD, enquanto os pontos vermelhos sdo as particulas do filtro: nesta simu-
lacdo, o nimero de particulas € constante e igual a N, = 300. A quantidade de particulas
escolhida € devido as limitagdes que apresenta o computador em que foi realizada as simu-
lagdes. Cada figura possui um quadro pequeno na sua parte superior esquerda que mostra a
simulacao do Player/Stage, onde pode ser visto a meia circunferéncia, na cor azul, com raio

de 600 cm, e que consiste no campo de visao do sensor laser.
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Figura 5.3: Trajetdria percorrida pelo robd mével na primeira simulagdo

A figura 5.4 (a) € a captura do instante inicial da simulag¢do (ponto marcado como (A)
na Figura 5.3) e as particulas encontram-se espalhadas a frente do rob6 mével com peso

uniforme calculado pela equagdo, w; = N O obstaculo ainda ndo foi detectado pelo
s
Sensor.

Na sequéncia, a figura 5.4-(b) refere-se ao instante em que o robd estd localizado em
(x,y,0) = (1.7, —0.3,0°) marcado como (A) na figura 5.3. O obstdculo ja é detectado pelo
sensor, € o0 modelo do sensor fornece informagdes a respeito da distancia do obstdculo ao
robo. Dessa forma, as particulas comecam a se localizar de acordo com a saida do filtro de

particulas, X ~ p(X | X} _,) do algoritmo 7.

Na figura 5.4-(c), € mostrado o instante em que o obsticulo entra na ZVD e ela comeca
a deformar-se: o robd estd na posi¢do (z,y,6) = (5.2, —0.3, —28°), marcada como (C)
na Figura 5.3. Nesse instante, tem inicio as a¢Oes de controle geradas pelo algoritmo da
ZVD, com o objetivo de evitar uma aproximacgao excessiva do obstdculo e uma consequente
colisdo. As ac¢des de controle sobre o robo sdo calculadas pela equacao 4.34 para reduzir a
deformacio total A.

Nesta simulagdo, as acdes geradas para evitar que o robd colida com o obsticulo fa-
zem com que o robd o contorne, e na figura 5.4-(d) pode ser observado que o obstaculo
inicia a transicdo da zona de luz para a zona de umbra (definidas na se¢@o 4.1) e as particu-
las acompanham esse movimento, localizando-se na proximidade do ltimo valor estimado
da posicdo. As particulas se espalham devido a perda de informa¢do do sensor quando o
obstaculo comeca a aparecer na zona de umbra. Nesse instante, o robd estd na posicao
(z,y,0) = (6.6,—1.4,—28°), que corresponde a marcagio (D) na Figura 5.3.
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Figura 5.4: Sequéncia de imagens da primeira simulacio
A Figura 5.4 (e) mostra a situagdo em que o obsticulo estd totalmente posicionado na

zona de umbra e pode-se observar que, pela estimativa de sua posicdo, ele ainda se encon-
tra dentro da ZVD, deformando-a. O robd estd na posicéo (z,y,0) = (8.7,—1.6,—71°),
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marcada como (E) na Figura 5.3. Observa-se também como as particulas se espalharam li-
geiramente, como na zona de umbra nao existe informacdo do modelo do sensor, o peso das
particulas € igual e dado pela equagdo (4.23). As particulas, entdo, se localizam baseadas na

informacao do modelo de movimento, sem realizar atualizacdo em seus pesos.

Na Figura 5.4 (f), € mostrado o instante em que o robd estd executando a ordem de
rotacionar 180° graus, de forma a ter de novo o obstdculo visivel pelo sensor. A posi¢io
do robd é (x,y,0) = (8.3,—2.1, —169°), marcada como (F) na Figura 5.3. As particulas
entdo se reagrupam quando o sensor volta a receber informacao da presenca do obstidculo no

ambiente, e o filtro de particulas possui informacdo para atualizar os pesos das particulas.

Os gréficos a seguir apresentam distribui¢des de probabilidade relacionadas ao modelo do
sensor para esta simulagfo. A Figura 5.5 mostra a distribui¢do de probabilidade P (pi, X )
em cada iteracdo, expressa na equacgao 4.13, e calculada pelo algoritmo do modelo do sen-
sor. As probabilidades foram modeladas com desvio padrio o> = 20cm. J4 a fungdo
de probabilidade P(6}, X}), equago 4.17, é ilustrada na Figura 5.6, com desvio padrio

o? = 25graus.

e
wn

Probabilidade

lteracdes

p (cm)

Figura 5.5: Leitura p do obsticulo, feita pelo modelo do sensor. As letras na cor vermelha

indicam as posi¢des da Figura 5.4

Nessas figuras, pode-se observar que, no inicio da simulacao (primeiras iteragdes), ainda
nao existe informagdo da presencga do obstdculo no ambiente do robd mével. Somente apds

a iteracdo 55, quando o obsticulo esta dentro do semicirculo de 600 cm, o sensor pode
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Figura 5.6: Leitura 6 do obstdculo, feita pelo modelo do sensor. As letras na cor vermelha

indicam as posi¢des da Figura 5.4

detecta-lo. O rob6 continua aproximando-se cada vez mais do obsticulo, e um maior nimero
de feixes do sensor fornece dados sobre sua presenca, aumentando a probabilidade até seu
maximo valor durante este percurso: isso ocorre proximo da iteragdo 211. Ap6s esta iteracao,
a incerteza aumenta, tanto para p quanto para 6, devido ao fato de que o obstdculo se localiza
na transi¢io para a zona de umbra, ou seja, os feixes do sensor que o atingem sao menos
numerosos a cada iteracdo. Entre as iteracdes 288 e 346, o modelo do sensor nio fornece
informacao sobre o obstaculo por ele encontrar-se totalmente na zona de umbra, como pode

ser observado na Figura 5.4 (e).

O obsticulo entra de novo na zona de luz apds a iteracdo 347, quando a probabilidade
aumenta a medida que o obstdculo vai adentrando a drea visivel do sensor e os feixes do
sensor que o atingem sao cada vez mais numerosos. Isto ocorre até a iteracdo 425, quando
o robd desvia e evita o obstdculo novamente. Por dltimo, da iteragdo 436 até o final da

simulacao, o robd deixa o obstdculo para atras e ele ndo € mais detectado pelo sensor.

A saida do filtro de particulas é o vetor de 300 particulas [{ X, wi }2* ], calculado a cada
iteracdo pelo algoritmo 7, e ilustrado nas Figuras 5.7, 5.8 € 5.9. A partir destas figuras até o
final da serdo sera sinalizadas as itera¢des onde o obstdculo permanece na zona de umbra:

e [teracdo 55 sinalizada como (a) € instante em que o sensor detecta o obstaculo,
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Figura 5.7: Distancia p, em cm, de cada particula

e A iteracdo 212 sinalizada como (b) onde o obstidculo comeca a ficar por fora do alcance

do sensor ou seja na zona de umbra, até a iteracao 347 sinalizada como (c),

e ApOs a iteragdo (c) o obstaculo entra de novo na zona de luz, permanecendo até a iteracao
437 sinalizada como (d), a partir de esta iteragdo o obstdculo permanece na zona de umbra
até o final da simulagdo.

A Figura 5.7 e a Figura 5.8 ilustram a distincia p e a orientacdo 6 respectivamente, onde
se localizam as particulas e a Figura 5.9 mostra o peso dessas amostras em cada iteracao.
As trés figuras apresentam o comportamento das particulas devido as entradas do filtro, o

modelo do sensor e 0 modelo de movimento.

Nas primeiras 50 iteracdes, as particulas estdo distribuidas a frente do robo, a distancias
entre 70 e 570 cm, orientadas entre 10 a 170 graus, aproximadamente, e cada particula com o
mesmo peso. Como o sensor ndo percebe o obstdculo ainda, as particulas estdo distribuidas

aleatoriamente pelo ambiente a frente do robd movel, e os pesos de todas elas € igual.

ApOs a iteracdo 52, o obstaculo € detectado no ambiente do rob6 mével, e € possivel
verificar que as particulas respondem a essa informa¢do do modelo do sensor. As particulas,
que antes estavam aleatoriamente distribuidas, comecam a se concentrar na localiza¢do ob-
servada do obstaculo. A partir da iteracdo 61, todas as particulas estdo agrupadas e proximas
a uma mesma posi¢ao, com uma baixa dispersdo, em grande parte porque a etapa de reamos-

tragem do filtro consegue manter o conjunto de particulas em torno do estado mais provavel,
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Figura 5.8: Orientagao ¢, em graus, de cada particula

evitando o problema de degeneracio e fornecendo uma boa aproximacgado da localizagdo do

obstaculo.

Quando o robd mdvel executa o comportamento de rotagdo, em torno da iteracao 211,
as particulas acompanham esse movimento sem perder o alvo. Quando o obsticulo estd na
transicao da zona de luz para zona de umbra da ZDV, as particulas comecam a se espalhar
novamente, pois elas acompanham unicamente o modelo de movimento. Isto € devido a
que a partir dessa iteracdo o modelo do sensor fornece escassas informagdes da presenca do
obstaculo atualizando o estado de algumas particulas, e o peso das outras particulas diminui,

o que vai acontecer até que nenhum feixe do sensor consiga detectar o obstaculo.

Durante a trajetoria percorrida pelo robé movel enquanto o obsticulo estéd totalmente na
zona de umbra e ndo € mais visivel, as particulas tornam-se cada vez mais espalhadas. O
filtro de particulas permanece somente com a informacdo do modelo de movimento, sem
efetuar a etapa de atualizacdo e um peso uniforme € atribuido para todas as particulas, como
no inicio da simulagdo. Préximos a iteragdao 350, pode-se observar nas trés figuras que as
particulas comecam a se agrupar novamente, devido a presenga de novas informagdes do

sensor sobre o obstaculo.

As Figuras 5.10 e 5.11 ilustram a estimativa da distancia p e a orientagdo 6, respec-
tivamente. O valor real € representado na cor azul, que foi calculado a partir dos dados
fornecidos pelo simulador Player/Stage com relagdo ao centro de gravidade do robd, onde
também estd instalado o sensor laser. Na cor vermelha, estd a média ponderada de todas
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Figura 5.10: Comparagdo entre a distincia p real e as estimativas da média ponderada e da

melhor particula
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as particulas, calculada pela equagdo 4.27, e em cor verde a estimativa da melhor particula,
ou seja, aquela com maior peso w,,q., calculada na equagdo 4.28. As duas figuras mostram
as estimativas a partir da iteracdo 50, quando sdo observadas variacdes maiores nas leituras
dos sensores pelo fato do obstdculo entrar no campo de detec¢do do sensor. Apds algumas
iteragdes, as estimativas da varidvel p acompanham de perto o valor real, mesmo quando o
obstaculo estd localizado na zona de umbra, em torno da iteragao 250, sendo mais visivel na

estimativa calculada pela média ponderada.

A estimativa da orientagdo 6 acompanha o valor real na zona de luz, mas quando o
obstdculo estd na transicao para zona de umbra da ZDV, a estimativa de 6/ comeca a se afastar
do valor real, devido a que o modelo do sensor fornece menos informacdes da presenca
do obstaculo, permanecendo somente com o modelo de movimento. Apds a iteragdo 350,
quando o obstaculo estd sendo detectado pelo sensor de novo, a estimativa tenta acompanhar

o obstdculo estando completamente na zona de luz até a iteracao 437.

400

350 '
—@real

— 0 estimado média ponderada
300 - 9 estimado w
max

250

6 (graus)
=

100

By

30 100 150 200 250 300 450 500 550

lteracdes

Figura 5.11: Comparacao entre a orientacao 6 real e as estimativas da média ponderada e da

melhor particula

A Figura 5.12 ilustra a evolugdo do vetor de estado, X, para a postura da melhor parti-
cula e a média ponderada, no sistema de coordenadas polares, tendo como origem a posicao
do sensor laser (localizado a bordo do robd logo acima do seu centro de gravidade). O gré-
fico consiste em uma circunferéncia com raio de aproximadamente 800 cm, que abrange a

area de alcance maximo de deteccao do sensor 600 cm na frente.
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Figura 5.12: Comparacio da posicdo do obstdculo no sistema de coordenadas polares do

robo movel.

Os dados apresentados neste grafico correspondem aproximadamente ao instante em que
a primeira leitura do sensor detecta a presenca do obstaculo préximo ao robd, ou seja, na
iteracdo 55 sinalizada como ponto (a). Nesta iteracdo a estimativa calculada da média pon-
derada na cor vermelha € no angulo 59, 58° e da particula mais pesada na cor verde é 57, 00°
mais o valor real do angulo em que se encontra o obstaculo € 87,16° na cor azul. A partir
desta iteragdo as particulas sdo atualizadas e apds cinco iteragcdes do algoritmo as particulas
comegam a se agrupar, € a estimava da média ponderada é 88, 58° e da particula mais pesada
é 95,59 sendo o valor real no angulo 87,07°. E também sinalizada a iteracdo (b) onde o
obstaculo passa para a zona de umbra pelo angulo de 180° e as iteragdes (c) e (d) onde o

obstaculo passa da zona da umbra para a luz e da luz para a umbra respectivamente.

E possivel ver que as duas estimativas da postura do obstdculo (média ponderada na cor
vermelha e a particula mais pesada em verde) acompanham a posicdo real do obsticulo,

mostrada na cor azul.

Tendo como base a posi¢ao real do obstaculo calculada a partir dos dados fornecidos
pelo simulador Player/Stage, € possivel determinar o erro relativo a cada iteracdo entre as
posicdes estimadas X ;, (média ponderada e a melhor particula) e a posicdo real do obstéculo,
de acordo com a equagdo:
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FErro relativo — Valor medido — Valor real’ 5.1)
Valor real

As Figuras 5.13 e 5.14 ilustram o erro relativo das estimativas de p e # respectivamente.
Nas duas figuras, o obstaculo primeiro se localiza na zona de luz desde a iterac@o (a) até a
iteragdo sinalizada como (b), onde inicia a transi¢@o para a zona de umbra, e a cada iteragdo
menos feixes do sensor atingem o obsticulo. Entre as iteracdes (b) e (c), o obstdculo se
localiza totalmente na zona de umbra. Entre as iteracdes (c) e (d), o obstdculo volta para a
zona de luz, e finalmente passa de novo para a zona de umbra desde a iteragcdo (d) até o final

da simulacdo.

a

0.8

Erro relativo p daw
max

“ — Erro relativo p da média ponderada
041 ‘

Erro relativo p
[=]
ia
;

0 ‘ !
50 300 400 450 500 550
lteracdes

Figura 5.13: Erro relativo da estimativa p, da média ponderada e da melhor particula.

A figura 5.13 compara o erro relativo das estimativas da distancia p apresentadas na figura
5.10, onde se verifica que as estimativas do filtro apresentam grandes varia¢des no inicio, até
0 momento em que o obsticulo é detectado pelo sensor, bastam algumas iteracdes para essas
estimativas acompanharem o valor real da distdncia p com pequenas variacdes. Quando o
rob0 executa a rotagdo para evitar a colisdo, observa-se um aumento do erro, que torna-se
ainda maior enquanto o obstdculo permanece na zona de umbra. Um exame mais atento da
variagdo de cada um dos erros indica que o valor méximo do erro para a estimativa da melhor
particula estd em torno de 38% , enquanto que para a média ponderada o erro maximo esta
em torno de 29%.

O erro relativo da orientacdo # é apresentado na Figura 5.14, onde pode-se observar que
as duas estimativas tem um erro baixo, mesmo quando o obsticulo estd na zona de umbra

sinalizadas entre as iteragdes (b) e (c), e desde a iteracdo (d) até o final da simulagdo. Entre
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Figura 5.14: Erro relativo de 6 da média ponderada e da melhor particula

as iteracoes (c¢) e (d) o obstdculo se encontra na zona de luz mas estéd fazendo a transi¢cao do
angulo de 359° (graus) para o angulo 0° (graus) e de acordo com a a equacgdo (5.1) do erro
relativo este valor € alto devido a que o valor real esta entre 0° e 5° e o valor medido € menor
de 360°. Por exemplo, quando o valor verdadeiro € em torno de 10 graus, o valor estimado é
de 5 graus: o erro relativo € 50%, mas as estimativas calculadas na simulagdo acompanham

os valores reais sem chegar a ser o duplo.

A partir dessa simulacdo € possivel verificar que foi alcancado o objetivo pretendido no
inicio desde capitulo. Baseado na analise dos dados obtidos e mostrados nos graficos pode
se verificar que € possivel seguir o obstdculo com filtro de particulas integrando com a ZVD,
mesmo quando o obstdculo estd fora do alcance do sensor. Também € possivel estimar a
posicdo do obstaculo assumindo que ele estd imovel. Com relacdo aos erros da distincia e
do angulo pode-se dizer que aumentam aos poucos, a medida que o filtro fica mais tempo

sem leituras do sensor.

5.2.1 Comparacio dos erros variando o niimero de particulas

A simulacdo descrita na Figura 5.3, foi realizada variando a quantidade de particulas,
com a finalidade de observar a sua influéncia no comportamento do filtro no calculo da

estimativa da pose do obstdculo.

As posicdes plotadas nas Figuras 5.15 (a) e 5.15 (b), representam os valores estimados,
em cada iteracio da evolucdo do vetor de estado, X da média ponderada e da melhor
particula para a simulacdo com N, = 100 e Ny = 500 particulas respetivamente. Nos dois
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Figura 5.15: Postura do obstdculo no sistema de coordenadas polares do robd mével a) com
100 particulas, b) com 500 particulas
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casos os graficos iniciam no instante em que a primeira leitura do sensor detecta a presenca

do obstaculo préximo ao robd.

No caso da simulacdo com N, = 100 particulas o calculo da posi¢do do obstdculo na
iteracdo 55 sinalizada como (a), fornecido pela média ponderada € no angulo 53, 25° com
distancia 286, 50cm, e o calculo da particula mais pesada € no angulo 0,07° com distancia

349, 99cm sendo o valor real no angulo 87, 17° e distancia 608, 73cm.

Da mesma forma no caso de Ny, = 500 particulas o calculo da posi¢cdo do obstaculo
na iteracdo 55 sinalizada como (a), fornecido pela média ponderada € no angulo 57° com
distancia 273, 13cm, da particula mais pesada € no angulo 359, 76° com distancia 349cm

sendo o valor real no angulo 87, 0° e distancia 590, 76cm.

A seguir, sdo apresentadas e analisadas separadamente as estimativas das varidveis que
constituem o vetor de estados X, para diferentes valores do niimero de particulas. A Figura
5.16 (a) mostra o erro da média ponderada da estimativa da varidvel p nas trés simulagdes.
Observa-se um erro baixo e continuo, mas quando as particulas comegam a se espalhar na
zona de umbra o erro aumenta, isso indica que esta estimativa deve ser usada preferencial-

mente quando a certeza € alta e todas as particulas estio juntas.

Porém, o mesmo nao ocorre na Figura 5.16 (b), onde a varidvel p da melhor particula,
apresenta muitas variacdes durante toda a trajetdria nas trés simulagdes. Isso ocorre pelo
fato de que as particulas estdio movimentando-se de um lado para outro ao redor do valor
real, e por ser um processo estocdstico, a melhor particula ndo € sempre a mesma: ou seja,
a particula de maior peso estd variando em torno da postura real, fazendo uma estimativa

aproximada, mas ndo precisa.

De forma semelhante, o erro da estimativa da varidvel 6 € apresentado nas Figuras 5.17
(a) e 5.17-(b). Observa-se um baixo erro, que aumenta quando a robd executa a rotacao,
sendo maior na transi¢c@o entre as zonas de umbra e de luz pelo angulo de 359° (graus) para
o angulo 0° (graus) devido ao cdlculo do erro relativo, equacdo (5.1) o que foi explicado na

secdo anterior para as Figuras 5.13 ¢ 5.14.

A partir dos dados anteriormente apresentados nas trés simulagdes, € possivel determinar
o percentual do erro médio (%ErM) da estimativa das varidveis de interesse p e ¢, a partir do
momento em que o sensor laser fornece os dados da localizagdo do obstaculo pelo modelo
do sensor no ambiente do robd, até o final da simulacdo. O calculo € feito de acordo com a

equacao:

Z( Valor medido—V alor real)

Valor real
. 5.2
Total de iteraes (5-2)

%ErM =

A tabela 5.1 apresenta o percentual da média do erro relativo das estimativas para os
trés casos simulados: 100, 300 e 500 particulas. Verifica-se que o erro percentual, tanto

para p quanto para , ¢ menor na simulagdo feita com 500 particulas, em ambos os casos
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Figura 5.16: Comparagdo do erro relativo p a) da média ponderada b) da melhor particula
(estimativa da média ponderada e da melhor particula). Também € possivel identificar que

para a estimativa da melhor particula na varidvel 6, o valor médio do erro percentual diminui
quando o nimero de particulas aumenta.

O erro na varidvel de estado 6 € maior na simulacdo do caso de 100 particulas, tanto
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Figura 5.17: Comparacdo do erro relativo § a) da média ponderada b) da melhor particula

na média ponderada como na melhor particula, devido ao fato de que o movimento de ro-
tacdo possui um erro associado. Este erro fard com que as particulas se dispersem ainda
mais e aumente o erro da varidvel estimada. No caso de 100 particulas, tem-se uma menor

probabilidade de que uma das particulas esteja localizada na posi¢ao correta ou proxima a
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ela.

Quantidade de Particulas % E‘rro Médm 7 E#O Médlo
Estimativa p | Estimativa 6
N, =100 Média Ponderada 8.3% 15.6%
Melhor Particula 10.1% 13.2%
N, = 300 Média Ponderada 5.3% 14.2%
Melhor Particula 8.6% 11.5%
N, = 500 Média Ponderada 6.1% 8.6%
Melhor Particula 6.3% 8.5%

Tabela 5.1: Média do Erro Percentual da estimativa p e 6 desde o primeiro dado fornecido

pelo sensor até o fim da primeira simulacao.

5.2.2 Erro das estimativas na zona de umbra

Um dos objetivos deste trabalho consiste em estimar a posi¢do do obsticulo quando o
obstéculo se situa na zona de umbra, apds o robd ter evitado a colisdo. E desejado manter
uma boa estimativa das varidveis p e 6 da posi¢ao desse obstaculo nesta zona. Obviamente
que isto s6 pode acontecer apds terem sido calculadas estimativas destas varidveis primeira-

mente na zona de luz, com base nas informagdes fornecidas pelo sensor a cada iteragao.

A tabela 5.2 mostra a média do erro percentual das estimativas das varidveis p e § somente
para os instantes de simulagdo onde o sensor ndo detecta o obsticulo, ou seja, quando este
estd na zona de umbra. Observa-se que o erro em geral € maior que durante a trajetoria
completa (mostrado na tabela 5.1). Também € possivel observar que o erro continua sendo

menor na simula¢do com 500 particulas, mesmo quando o sensor nao fornece informagdes.

Quantidade de Particulas % E‘rro Médio % E‘rro Médio
Estimativa p Estimativa 6
N, =100 Média Ponderada 15.4% 20.2%
Melhor Particula 20.2% 21.3%
N, = 300 Média Ponderada 10.3% 18.1%
Melhor Particula 16.0% 17,1%
N, = 500 Média Ponderada 11.4% 17.8%
Melhor Particula 10.6% 19.4%

Tabela 5.2: Porcentagem de erro médio da estimativa p e 6 da primeira simulagdo durante a

trajetdria pela zona de umbra.
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5.3 SIMULACAO DO ROBO COM MOVIMENTO ALEATORIO DENTRO DE UMA
AREA COM UM OBSTACULO

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos em um segundo experimento, onde
o robd mével navega partindo da posi¢do inicial (—1,0,0°), com um obstdculo na posi¢ao
(7, —0.30). Nesta simulagdo, o tempo de execu¢do é maior que na simulagdo anterior, pois
o robd moével aproxima-se do obstidculo e movimenta-se ao redor dele de forma aleatoria,
mas sem ultrapassar limites estabelecidos no sistema de coordenadas do mundo na janela
do Player/Stage. Para tanto, foram colocadas restri¢gdes no algoritmo para que o movimento
aleatdrio ndo afaste muito o rob6 do obstiaculo. Quando o rob6 supera os valores limites de
distancia maxima até o obstdculo, ele executa o comportamento de rotacao até aproximar-se
de novo do obsticulo, e recomega a movimentar-se de forma aleatéria. Isto assemelha-se ao

comportamento do robd dentro de um ambiente fechado com um obsticulo fixo no centro.

T TTTRTTTRTTTTOOTT:

Posicéo Y (cm)

Posigdo X (cm)

Figura 5.18: Trajetdria percorrida pelo robé6 mével na simulacdo com movimento aleatério

dentro de uma area com um obstaculo.

O caminho percorrido pelo robd mével nesta segunda simulagdo estd ilustrado na cor
azul na Figura 5.18. Pode-se observar que, no inicio, o robd6 mével avanca na direcdo do
obstaculo, passa na posi¢do de coordenada x=4 , y=0, e entra na zona em torno do obstaculo
que delimita seu movimento aleatdrio. Verifica-se que o robé movel saiu 6 vezes da zona

limitada, e executou rotagdes até obter informagdes da localizacao do obstaculo pelo sensor.

As Figuras 5.19 (a) e 5.19 (b) ilustram as informag¢des fornecidas pelo modelo do sen-
sor da fungio de probabilidade P(p}, X ) e P(0}, X},), respectivamente. Observa-se que
enquanto o robd6 movimenta-se, o modelo do sensor fornece informacdes da posi¢do do obs-

tdculo com probabilidades baixas e, com o passar das iteragdes, a probabilidade aumenta
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devido ao fato que um maior nimero de feixes do sensor laser detectam o obstaculo.
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Figura 5.19: InformacOes fornecidas pelo modelo do sensor a) fungdo de probabilidade
P(pi, X}), b) fungio de probabilidade e P (6}, X )
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Este segundo experimento realiza a simulacdo com N, = 500 particulas, devido a que
com esta quantidade de particulas foram obtidos os menores erros nas estimativas. As se-

guintes figuras apresentam a saida do filtro de particulas [{ X}, w}, fvzsl] nesta simulacgao.

A partir destas figuras até o final da secdo serdo sinalizadas as itera¢des onde o obstaculo

permanece na zona de umbra:

e Iteracdo 62 sinalizada como (a) € instante em que o sensor detecta o obsticulo,

e A iteracdo 198 sinalizada como (b) onde o obstaculo comega a ficar por fora do alcance

do sensor, ou seja, na zona de umbra, até a iteracao 295 sinalizada como (c),
e [teracdo 376 sinalizada como (d),
e [teracdo 447 sinalizada como (e),
e [teracdo 525 sinalizada como (f),
e Iteracdo 638 sinalizada como (g),
e Iteracdo 771 sinalizada como (h),
e [teracdo 846 sinalizada como (i),
e [teracdo 926 sinalizada como (j),
e [teracdo 1022 sinalizada como (k),

e [teracdo 1107 sinalizada como (1) a partir dessa iteracdo o obstaculo permanece na zona

de umbra até o final da simulacao.

As Figuras 5.20 e 5.21 apresentam a distribuicdo da varidvel p e 0 respectivamente da
posicdo do robd (no sistema de coordenadas polares do robd) das particulas a cada iteracao.
E possivel observar que durante os trajetos em que o obsticulo é detectado pelo sensor, as
particulas permanecem préximas e concentradas em torno da posicio real. E visivel que a

dispersdo aumenta ao fazer a transic@o entre as zonas e ao localizar-se na umbra.

A probabilidade de cada particula durante toda a trajetdria € ilustrada na Figura 5.22,
onde se verifica que em algumas iteragdes, um grupo pequeno de particulas estdo com uma
probabilidade muito maior que o resto, em outras palavras, estas particulas estdo localiza-
das mais proximas da posicao real do obsticulo. Destaca-se uma irregularidade nos pesos
das particulas apds a iteragdo 650, quando o robd executa o comportamento de rotacdo e
o obstaculo é de novo localizado pelo modelo do sensor (angulo 180Z com uma distancia
de aproximadamente 470 cm). Embora algumas particulas apresentam alta probabilidade,

a maior parte delas tem baixa probabilidade durante este deslocamento, fazendo com que o
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Figura 5.20: Distancia p, em cm, da saida do filtro

cdlculo da varidvel N, #f> no algoritmo do filtro, ultrapasse o limite /N7 estabelecido para a

execucdo do algoritmo de reamostragem do algoritmo 3.

E possivel observar nas Figuras 5.23 e 5.24 as posi¢des obtidas das estimativas de p e 6
respectivamente, tanto para a média ponderada como para a melhor particula apds a iteracao

62 sinalizada por (a) onde o obstaculo é detectado pelo sensor.

Verifica-se que as duas estimativas do algoritmo acompanham com sucesso a posi¢ao
real. Nas duas figuras, é possivel observar a saida do algoritmo nas primeiras iteracdes
quando o obsticulo adentra a zona de luz. A atualizag¢do da posi¢ao das particulas se realiza

a cada iteracdao desde 0 momento que o sensor detecta o obstaculo.

O obstaculo permanece na zona de luz durante as iteragdes desde o inicio da iteracdo (a)
até a iteracdo sinalizada como (b), entre as iteracdes c € d, entre e e f, entre ge h,entre i e j e

entre k e [. Nas outras iteragdes o obstdculo se encontra na zona de umbra.

A comparacio dos erros relativos das estimativas da varidvel p € ilustrada na Figura 5.25
e da variavel 6 na Figura 5.26. Os valores do erro relativo em relacdo a posic¢do real do
obstaculo para a varidvel p oscilam entre 0 e 0.43 para a melhor particula e apresenta um
valor mdximo de 0.37 para a média ponderada durante toda a simulagdo. No erro relativo
da varidvel 6 Figura 5.26, sdo visiveis incrementos nas duas estimativas, devido ao fato dos

trajetos onde o obstdculo estdo na zona de umbra (entre 181° e 359°) e especificamente na
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Figura 5.22: Peso w; para cada particula
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Figura 5.23: Comparacgdo da distancia real p e as estimativas do filtro
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Figura 5.24: Comparacao do valor real p e as estimativas do filtro

transicdo entre as zonas, pelo angulo 359° graus para o angulo 0° devido ao calculo do erro
relativo, explicado na secao anterior para as figuras figuras 5.13 e 5.14. Analisando os dados
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de 6, sem levar em consideracdo os incrementos, os valores de erro médio estdo entre 0 e

0.35 para a média ponderada e para a melhor particula o valor maximo € 0.34.

0.6_ ...... ................

0.5 R ................

0.4 ...............

0.3 - | ................

Erro relativo

a -

It

700 800 900 1000 1100 1200

100 200 500
teracdes

Figura 5.25: Compara¢do do erro relativo, da média ponderada e da melhor particula na
estimativa de p

9% Erro Médio | % Erro Médio
Estimativa p | Estimativa ¢
N, = 500 Média Ponderada 11.8% 14.0%
Melhor Particula 11.9% 11.7%

Quantidade de Particulas

Tabela 5.3: Porcentagem de erro médio da estimativa p e 6 desde o primeiro dado fornecido

pelo sensor até o fim da segunda simulagdo.

Na tabela 5.3 apresenta-se a porcentagem do erro médio da estimativa durante toda a
segunda simulacdo. Verifica-se que a estimativa da média ponderada em relacdo a varidvel
0 € maior que da melhor particula. Além do motivo apresentado na subse¢do 5.2.1, nesta
simulacao o ndmero de iteracOes é maior € uma maior quantidade de comportamentos de

rotacao sdo executados, o que espalha as particulas com a reducdo da certeza.

5.3.1 Erro das estimativas na zona de umbra

Na andlise das seis trajetorias do robd quando o obstdculo sai do campo de visdo do sen-

sor laser e fica somente na zona de umbra, é importante lembrar que o filtro de particulas para
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Figura 5.26: Comparacdo do erro relativo, da média ponderada e da melhor particula na
estimativa de 6

estas trajetdrias so recebe informacao do modelo de movimento. Nesta segunda simulacdo,
devido ao fato de que o robd executa trajetorias aleatdrias, o obstdculo permanece fora do

campo de visdo do sensor em 6 ocasides , sinalizadas na Figura 5.24.

Verifica-se que nas Figuras 5.27 (a), 5.28 (a), 5.28 (b) e 5.29 (b), onde as trajetérias
percorridas pelo robd sdo maiores, as estimativas geralmente acompanham a posi¢ao real
com sucesso. Analisando de forma detalhada, observa-se que desde as primeiras iteragdes
em que o obstaculo fica totalmente na umbra, as estimativas estdo afastadas da posi¢ao real,
devido ao fato de que a cada iteracdo uma menor quantidade de raios do sensor laser atingem
o obstiaculo. Com o decorrer do tempo, verifica-se que as estimativas comecam a se afastar,
de forma gradual, do valor real ja que nessas trajetorias ndo existem informacdes do modelo

do sensor para atualizar os pesos das particulas, e elas se espalhem cada vez mais.

No conjunto de trajetérias na zona da umbra, mostradas nas Figuras 5.27 (b) e 5.29 (a),
o obstidculo permanece por um menor tempo, ou seja por menos iteracoes, totalmente na
zona da umbra. A Figura 5.27 (b) apresenta o robd executando seus movimentos entre as
iteracdes 376 e 447, e das duas estimativas na varidvel 6, o maior erro percentual calculado
foi de 15,5% na média ponderada, e 15,2% na melhor particula. A varidvel p também teve
seu maior erro na trajetéria apresentado na Figura 5.28 (b) com valores de 17,9% e 18,9%

para a média ponderada e a melhor particula respetivamente.

Foi calculado um percentagem de erro médio total das seis trajetorias apresentado na
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Posigdo melhor particula

Posigdo real
Posigdo media ponderada

Posigdo melhor particula

(a) (b)

Figura 5.27: Sequéncias das trajetdrias da posicao do obstdculo na zona de umbra a) trajeto-
ria entre as iteragdes b e c, b) trajetdria entre as iteracdes d € e.

180

Posigdo real
Posigdo media ponderada

Posigdo melhor particula

(a)

Posigdo real
Posigio media ponderada

Posigio melhor particula

(b)

Figura 5.28: Sequéncias das trajetdrias da posi¢cdo do obstdculo na zona de umbra a) trajeto-
ria entre as iteracOes fe g, b) trajetoria entre as iteracoes & e i.

tabela 5.4, levando em consideracdo que foi feito a partir da iteracdo (a) em que o sensor
nao consegue obter mais informacdes do obstaculo. Pode observar que os valores dos erros
sdo bem proximos aos calculados na tabela 5.2 para 500 particulas da anterior simulagdo
considerando que o obsticulo ficou somete por uma vez na zona de umbra e nesta ultima

simulacao o robd fez com que o obstaculo estive-se por mais tempo na umbra € como con-
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Figura 5.29: Sequéncias das trajetdrias da posicao do obstdculo na zona de umbra a) trajeto-

ria entre as iteracdes j e k, b) trajetdria entre a iteracdo / até o final da simulagao.

sequéncia o filtro fica mais tempo sem leituras do sensor.

Quantidade de Particulas

9% Erro Médio | % Erro Médio
Estimativa p | Estimativa 6

N, = 500 Média Ponderada

15.5% 11.8%

Melhor Particula

15.7% 13.7%

Tabela 5.4: Porcentagem de erro médio da estimativa p e 6 da segunda simulacdo durante a

trajetoria pela umbra.

5.4 DISCUSSAO

As simulagdes realizadas tem por objetivo mostrar que é possivel seguir um obstaculo

mesmo quando ele estd fora do alcance do sensor, o que foi feito com a implementacdo do

filtro de particulas integrado a uma drea de prote¢do chamada de Zona Virtual Deformdvel

(ZVD).

As andlises realizadas permitem concluir que é possivel estimar a posi¢do do obstaculo

mesmo ficando sem receber leituras do sensor por algum tempo, mais considerando que a

medida que o tempo passa o erro vai aumentando aos pucos.
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6 CONCLUSOES, CONTRIBUICOES E TRABALHOS FUTUROS

Foi apresentado neste trabalho uma metodologia para o tratamento da evasdo de um
obstaculo fixo em um ambiente de aplicagdo para robds méveis. Para esta abordagem foi
considerado que o robd possui somente um sensor laser de varredura na orientagdo frontal
do robd, conforme o exposto no Capitulo 4. O problema tratado consistiu em como estimar
a posicao de um obstidculo ndo mais visivel aos sensores, devido a evasdo do robd, mas que

ainda pode apresentar um risco de colisdo.

A proposta desenvolvida no algoritmo foi baseada em arquiteturas reativas, utilizando
o sistema de sensoreamento para coletar as informacdes referentes ao ambiente no qual o
robd movel navega. Desta feita, o algoritmo proposto reagiu de forma adequada, de forma
que o robo pdde continuar navegando de forma segura. O comportamento de reacdo para a
evasao do obsticulo foi baseado na implementagao de uma Zona Virtual Deformavel (ZVD),
e logo que um obsticulo € percebido e sua intrusdo detectada como uma deformacdo na
ZVD, este € identificado como uma ameaga para a integridade fisica do robd. O processo de
estimagao empregando o Filtro de Particulas permitiu a correta estimagdo do obstdculo, bem
como tornando vidvel a aplicagdes reais, permitindo ainda, incorporar incertezas referentes

ao modelo de sensor utilizado em sua implementagao.

Foram realizadas simula¢gdes em situacdes controladas, a partir do uso de um ambiente de
simulagdo computacional, modelado de forma a aproximar os resultados obtidos de situacdes
reais de aplicacdo. Os resultados destas simulacdes foram analisadas e demostraram que
o algoritmo proposto foi capaz de extrair as informagdes do obstdculo, de acordo com a
deteccao realizada pelo sensor, estimando sua posi¢do (objeto presente na zona visivel do
sensor). Com a manobra de evasdo do robd, foram obtidas respostas condizentes permitindo
manter estimativas aceitdveis do obstidculo, mesmo quando na zona de nio deteccdao. Os
valores obtidos para as incertezas foram condizentes com a proposta de modelo do sensor
apresentado, principalmente em situagdes em que ndo existe mais informagdes do obstaculo

provenientes do sensor utilizado (obstaculo fora da zona visivel do sensor).

A estimativa na posicao de cada particula contribui de forma efetiva no auxilio da de-
formacdo da ZVD. Este comportamento foi observado, tanto na zona de detec¢do como na
zona de ndo deteccdo. Esta caracteristica possibilitou o vetor de intrusao fosse calculado e,
mesmo na zona de nao deteccio, o robd movel foi capaz de executar o comportamento de

evasio sem colidir com obstaculo.

Dentre as diversas contribuicdes realizadas por este trabalho realizado, a mais relevante
¢ a utilizacdo de técnicas baseadas em ZVD utilizando filtro a particulas, técnica esta pra-
ticamente inexistente na literatura atual. Esta abordagem permite que o nivel de seguranca

seja mantido no processo de evasdo de obstaculos. Podendo entdo ser aplicada a sistemas
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robdticos com quantidades, e qualidade, deficiente de sensores.

Como trabalhos futuros, é desejado expandir a capacidade da técnica para situagdes en-
volvendo obstaculos nao fixos e ambientes dinamicos. Adaptar a técnica desenvolvida para
execucdo em tempo real e adaptadas para uma plataforma robética movel (Pioneer P3-AT)
real. Outras atividades a serem desenvolvidas sdo definidas no ambito da exploracido da
convergéncia do filtro de particulas utilizado, bem como em sua capacita¢cdo em aprimorar
a estimativa relativas as incertezas dos obstdculos em situagdes de elevada complexidade,

estas voltadas ao universo de uma aplicacao no mundo real.
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