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Resumo

Localizagdo e mapeamento simultdneos (SLAM) tem sido um tépico de muita pesquisa nas
ultimas duas décadas nas comunidades de visdo computacional e robética, e recentemente re-
cebeu a atengdo de empresas de alta tecnologia. As técnicas de SLAM criam um mapa de um
ambiente desconhecido e localizam o robé nesse mapa, com um forte foco na operacdo em
tempo real. Entre as diferentes modalidades de sensores, as cAmeras sao baratas e fornecem
informagdes ricas do ambiente que permitem um reconhecimento local robusto e preciso. Por-
tanto, as solugdes visuais SLAM, nas quais o sensor principal € uma camera, sao de grande
interesse. Este trabalho apresenta uma implementacéo de localizacdo e mapeamento simulta-
neo (SLAM) baseado no filtro de Kalman estendido (EKF). Para a implementagéao foi utilizada a
linguagem de programacao python, o conjunto de bibliotecas e ferramentas do robot operating
system (ROS) e a biblioteca de visao computacional OpenCV. O trabalho foi desenvolvido no
simulador de cédigo aberto Gazebo, onde criamos um ambiente para o robd, simulamos o robd
nesse ambiente, e entdo construimos um mapa desse ambiente. O resultado foi comparado
com o mapa original e considerado relativamente preciso. O mapa resultante mostra algumas

imprecisdes, mas a forma geral é aceitavel.

Palavras-chave: SLAM, EKF, ROS.



Abstract

Simultaneous location and mapping (SLAM) has been a topic of much research over the past
two decades in the computer vision and robotics communities, and has recently received the
attention of high-tech companies. SLAM techniques create a map of an unknown environment
and locate the robot on that map, with a strong focus on real-time operation. Among the different
sensor modalities, cameras are inexpensive and provide rich information of the environment that
allows for robust and accurate local recognition. Therefore, visual SLAM solutions, in which
the main sensor is a camera, are of great interest. This work presents an implementation of
simultaneous location and mapping (SLAM) based on the extended Kalman filter (EKF). For the
implementation, the programming language python, the set of libraries and tools of the robot
operating system (ROS) and the computer vision library OpenCV were used. The work was
developed in the open source simulator Gazebo, where we created an environment for the robot,
simulated the robot in that environment, and then built a map of that environment. The result was
compared with the original map and found to be relatively accurate. The resulting map shows
some inaccuracies, but the overall shape is acceptable.

Keywords: SLAM, EKF, ROS.
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Introducao

1.1 Motivacao

Nos ultimos anos, a indlstria automotiva investiu muito do seu tempo e recursos pesqui-
sando a possibilidade de produzir carros autdnomos. A pesquisa avangou a tal ponto que atual-
mente existem carros semiauténomos (nivel 3) disponiveis no mercado, e acredita-se que, em
algum momento, quase todos os veiculos serdo autbnomos (nivel 5). Para conseguir isso, 0s
carros deverao ter sensores mais precisos que se comuniquem instantaneamente, e algoritmos
avancados que sempre tomem decisdes assertivas. Além disso, € necessario também construir
mapas com alta qualidade e precisdo que estejam atualizados com a dinamicidade do ambi-
ente, e o veiculo precisa estar ciente de sua posicao atual em relacdo a este ambiente. Isso é
conhecido como o problema de localizagdo e mapeamento simultdneos, comumente abreviado
de SLAM.

O SLAM tém recebido cada vez mais atencao nos ultimos anos, tendo se tornado um dos
assuntos mais importantes no campo da robética mével no século XXI [17]. O SLAM é formado
por duas abordagens principais: SLAM por Filtragem e Visual SLAM (vSLAM). A abordagem de
SLAM por filtragem, foi inicialmente proposta por Smith [28] em 1986. Essa abordagem modela
o0 ambiente usando Filtros de Kalman Estendidos, e estima a posicao relativa entre o robd e os
landmarks, filtrando o ruido gaussiano nos dados de observacdo. Diversos algoritmo desen-
volvidos ao longo dos anos € baseada no filtro de kalman. Ja a abordagem de SLAM usando
cameras, é conhecida como Visual SLAM, porque é baseada apenas em informagdes visuais.
Algoritmos de vSLAM foram amplamente propostos no campo da visdo computacional, robética
e AR [2]. Eles sao adequados para estimativa da posicdo de camera em sistemas AR porque a
configuracdo dos sistemas pode ser feita de maneira simples em tablets ou smartphones aco-
plados com cadmeras. Comparado com o SLAM baseado em filtragem, o vSLAM tem vantagens
em robustez, consisténcia e precisdo. No entanto, quando o robd esta em um ambiente alta-
mente incerto, 0 SLAM baseado em filtragem pode ser melhor do que o vSLAM. Assim, para

13
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aproveitar ao maximo as vantagens de ambos métodos, diversas aplicacées tém usado uma

combinagdo das duas abordagens [17].

1.2 Trabalhos Relacionados

Robot Operating System(ROS)[22] foi desenvolvido como um middleware da robética para
dar suporte ao projeto Stanford Al Robot STAIR em 2007. Ele fornece muita conveniéncia para
projetos de cluster de computador heterogéneo, como abstracdo de hardware, troca de men-
sagens entre processos, controle de dispositivos de baixo nivel e gerenciamento de pacotes.
Com a forma de comunicagéo usando nds, os submddulos do algoritmo de navegagéao podem
ser convenientemente integrados em um Unico sistema. Diversas implementagcoes de SLAM
tem sido desenvolvidas ao longo do tempo, boa parte dessas implementacbes sdo pacotes
de codigos aberto e compativeis com o ROS. Nesta secédo iremos relatar alguns métodos de
implementagao de SLAM mais utilizados pela comunidade ROS.

1.2.1 HectorSLAM

Este pacote constréi mapas de grade de ocupacao 2D e pode funcionar com ou sem infor-
magoes de odometria [15]. O Algoritmo combina uma abordagem de escaneamento robusto
usando o sistema LIDAR com um sistema de estimativa de atitude 3D baseado em sensoria-
mento inercial [16]. Os recursos de localizagdo e mapeamento sdo confiaveis devido ao uso de
uma aproximacao rapida de gradientes de mapa e uma grade de resolugao mdultipla. De acordo
com os autores, o HectorSLAM requer poucos recursos computacionais para funcionar.

1.2.2 EKF SLAM

Mobile Robot Programming Toolkit (MRPT) [4] € um conjunto de ferramentas de cddigo
aberto que fornece muitos aplicativos e bibliotecas portateis e bem testadas, abrangendo estru-
turas de dados e algoritmos empregados nas areas de robotica mével. O MRPT torna possivel
adicionar fun¢des em um sistema de navegacgao de robé movel rapidamente. Dentre esse con-
junto de ferramentas, podemos encontrar o mrpt_ekf_slam_2d [3] que se trata de um pacote
que implementa o filiro de Kalman Estendido com sensores de alcance, odometria e landmark
2D. A complexidade do algoritmo deste pacote é O(N3) que em grande parte dependente do
tamanho do mapa [31]. O pacote mrpt_ekf_slam_2d possui uma baixa robustez, pois seu de-
sempenho depende da associacao de dados que faz com o sensor de alcance, por isso é mais
adequado para mapas menores contendo menos landmarks devido a grande carga computaci-

onal.
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1.2.3 Gmapping

Gmapping é um pacote ROS que fornece SLAM baseado em laser e pode criar um mapa de
grade de ocupacao 2D [13]. Este algoritmo é baseado no Filtro de Particulas Rao-Blackwellized
para construir o mapas de grade. Esta abordagem foi desenvolvida por [14], e leva em conside-
racao a observagdo mais recente e o movimento do robé para realizar a distribuicao proposta.
Assim, o algoritmo considera uma abordagem para a realizagcao das operag¢des de reamostra-
gem para reduzir o numero de particulas e para prevenir o problema da destruigcdo de particu-
las. O gmapping é um dos pacotes mais famosos do ROS. Esse pacote € mais robusto do
que o mrpt_ekf_slam_2d devido ao fato de que a associacao de dados é baseada em parti-
culas, o que reduz o impacto de uma associagao incorreta de dados, sua complexidade é de
O(MLog(N)), onde M é o nimero de particulas € N o nimero de landmarks.

1.2.4 Graph SLAM

Por dltimo, mas ndao menos importante, o slam_karto [12] é baseado no GraphS-
LAM [31], possui uma complexidade de O(N?) e uma robustez também maior do que o
mrpt_ekf_slam_2d, em parte devido ao fato de que associagdes de dados mais antigas podem
ser reexaminadas se uma associacdo de dados incorreta tiver sido realizada. Basicamente,
isso reduz o risco de produzir associagoes errobneas de dados futuros, aumentando assim a
robustez.

Em [24], foi realizado um estudo de diversas técnicas de SLAM 2D baseadas em laser dis-
poniveis em ROS, os algoritmos utilizados foram HectorSLAM, KartoSLAM, CoreSLAM, LagoS-
LAM e Gmapping, os experimentos foram feitos em simulagdes e no mundo real. Os melhores
resultados foram obtidos por Gmapping, KartoSLAM e HectorSLAM com baixa carga de pro-
cessos na CPU.

No nosso trabalho iremos fazer uma implementacao do algortimo EKF usando a Odometria
e tag ArUco para diminuir o erro da associacdo de dados e aumentar a robustez do nosso
pacote.

1.3 Objetivo

Nosso trabalho tem por objetivo fazer uma implementagé@o do Filiro de Kalman Estendido
baseado em SLAM, usando as informagdes da odometria e tags ArUco como landmark arti-
ficial. A nossa abordagem devera ter um resultado melhor em ambientes simétricos do que
outras implementacdes de SLAM usando nuvem de pontos para associacao de dados ou ba-
seado em laser, pois esse tipo implementagdo gera uma grande incerteza na localizacdo do
robd. A principal aplicacao desse tipo de implementagéao é indoor, ou seja, dentro de ambientes
fechados como por exemplo fabricas, onde existem um alto fluxo de pessoas trabalhando e o
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robd precisa lidar com as incertezas do ambiente e de sua localizagao.

1.4 Estrutura do texto

A estrutura do texto segue com o Capitulo 2 discutindo sobre conceitos fundamentais en-
volvidos no trabalho apresentado. No Capitulo 3 temos a apresentacdo da nossa metodologia
e posteriormente a apresentagao dos resultados no Capitulo 4. Por fim, o Capitulo 5 contém a
concluséo e consideracdes finais.



Fundamentacao Teorica

Nesta secdo apresentaremos alguns conceitos fundamentais que utilizaremos ao longo
deste trabalho. Em sua maioria, os conceitos apresentados aqui remete-se a teoria de pro-
babilidade, controle e estimacao recursiva bayesiana.

2.1 Probabilidade

2.1.1 Probabilidade Condicional

A probabilidade condicional de um evento B, é a probabilidade que o evento ird ocorrer
dado o conhecimento que um evento A ja ocorreu. Esté probabilidade é escrita como P(B|A),
notagéo da probabilidade de B dado A. Em casos onde o0 evento A e B sdo independentes (onde
0 evento A nado tem efeito sobre a probabilidade do evento B), a probabilidade condicional do
evento B dado o evento A é simplesmente a probabilidade do evento B, que é P(B). Se o evento
A e B nao sao independentes, entdo a probabilidade da intersec¢do de A e B (a probabilidade
que ambos os eventos ocorram) é definido por P(ANB) = P(A)P(B|A). Desta definicdo a
probabilidade condicional P(B|A) é faciimente obtida dividindo por P(A) [7]:

P(ANB)

P(A) (2.1)

P(BJA) =

2.1.2 Lei da Probabilidade Total

A lei da probabilidade total ou soma das probabilidade, expressa a probabilidade total de um
resultado que pode ser realizado através de varios eventos distintos [7].

P(A) =Y P(ANBy) (2.2)

17
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Este resultado reveste-se de grande importancia por permitir calcular a probabilidade de
um evento A quando se dispdem das probabilidades de A condicionadas a eventos B, e das
probabilidades destes eventos condicionais.

2.1.3 Teorema de Bayes

O teorema de Bayes é baseado na expressdo P(B) = P(B|A)P(A) + P(B|A°)P(A€) [7], na
qual afirma que a probabilidade do evento B é a soma das probabilidade condicionais do evento
B dado que o evento A tenha ocorrido ou ndo. Se A e B forem eventos independentes, entao
podemos escrever P(B)P(A) + P(B)P(A¢) = P(B)[P(A) + P(A°)] = P(B)(1) = P(B) [7], uma
vez que a probabilidade de um evento e seu complemento deve sempre somar 1. A formula de

Bayes é definida da seguinte forma:

(aip) = AT

2.2 Representacao do espaco de estado

Uma representacdo no espaco de estados, consiste nas equacdes diferenciais de primeira
ordem das quais pode ser obtida a solucdo para as variaveis de estado e a equacao algébrica
de saida a partir da qual todas as demais variaveis do sistema podem ser obtidas. Uma repre-
sentacao no espaco de estados nao € Unica, uma vez que uma escolha diferente das variaveis
de estado leva a uma representagao diferente do mesmo sistema [20]. Em um sistema de tempo
continuo o espago de estado pode ser escrito como :

x(t) = f(x(1),u()), (2.4a)

y(t) = gx(1),u(r)), (2.4b)

Onde x é o vetor de estado, u é o vetor do sinal de entrada e y é o vetor do sinal de saida. A
derivada do vetor de estado x é uma fungdo do estado atual x(7) e a entrada atual u(t). Da
mesma forma, a saida do sistema y(#) € uma fungdo do estado atual e da entrada atual. Esse
modelo pode ser reescrito na forma matricial abaixo [19].

x(t) = Ax(t) + Bu(r) (2.5a)

y(t) = Cx(t) +Du(t) (2.5b)
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2.3 Filtros bayesiano

2.3.1 Filtro de Bayes Recursivo

A posicao do robd depende do estado atual de x;. Quando o sistema obtém um novo estado
X;+1, que é resultado de algum comando de controle do robd u, a nova posi¢ao produzira uma
medigao z;+1. A relagdo entre controle, posigao e medigao € mostrado na Figura 2.1. Um filtro
de Bayes é um algoritimo que calcula a fung¢do de densidade de probabilidade para o estado do
vetor x;. Isto é feito em dois passos: predicdo bel(x,) e a correlagdo bel(x;). Na qual o passo
de predigao é obtido usando apenas o controle u; e o estado da posicao anterior x,_|. Esta
predicdo é alterada no passo de correlacdo usando os dados do sensor para obter a melhor
estimativa [31, p. 26]. O algoritmo do filtro de Bayes é descrito na Tabela 2.1

Tabela 2.1: Algoritmo para filtro de Bayes

Algorithm Bayes_filter(bel (x;—1), u;, z;)
for all x; do
bel(x;) = [ p(x¢|ur,x;—1)bel (x,—1)dx,—1
bel(x;) =p(z|x)bel(x;)
endfor
return bel (x;)

A A

Figura 2.1: Relacao entre a posi¢ao, controle e medicao

2.3.2 Filtro de Kalman

Filtro de Kalman ou KF (singla proviniente do inglés para Kalman Filter) € um conjunto de
equacdes matematicas que fornece uma eficiente solugcdo computacional (recursiva) para o
método dos minimos quadrados [33]. Ele implementa um filtro de Bayes, o qual é usado em um
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sistemas gaussiano linear [31, p. 40]. Basicamente, o filtro de Kalman calcula a belief (crenga)
para estados continuos. Este estado diz respeito as informagdes da posicao do veiculo. O
estado do belief no especifico instante de tempo bel(x;), é representado pela sua média y; e
sua covariancia X;.

O filtro de Kalman precisa de trés propriedade especifica como pré-requisitos [31, p. 41], e
elas sdo:

1. O estado atual de x;, deve ser representado por uma fungao linear em seus argumentos
e com um ruido gaussiano adicionado, ou seja.

Xy = Axi—1 + By + & (2.6)

Onde x; e x;_1 sao os vetores de estado, e u; é o vetor de controle no tempo t. A, e B;
sao matrizes. A; é uma matriz quadrada de tamanho n x n, onde n é a dimensao do vetor
de estado x;. B; tem o tamanho n X m, onde m é a dimensao do vetor de controle u;. A
natureza da fonte do ruido é gaussiana. O estado atual de x; depende do estado anterior
X;_1, do controle u; e do ruido &;.

2. A medicao atual z; € de natureza linear, ou seja
% =Cix; + 9 (2.7)

Onde C; é uma matriz de tamanho k X n, onde k é a dimensao do vetor de medigcao z; € a
fonte do ruido §, é gaussiano. A medicdo atual z; depende da estado atual x; e do ruido
S

3. O ultimo pre-requisito é que a crenga inicial bel(xy) deve ser uma distribuigdo gaussiana.

O algoritimo de filtro de Kalman mostrado na Tabela 2.2 expressa a crenga do estado atual
x; no tempo especifico t. O bel(x;), é expressa pela média u, e a covariancia X, no qual também
sdo as saidas do algoritmo[31, p. 42].

Tabela 2.2: Algoritmo para filtro de Kalman

Algorithm kalman_filter(u;—1, X1, us, 2t)
B = A1+ By
¥, =AY, AT +R,
K, =%,Cl(CECl +0,)7!
e = iy + Ki (% - Ciity)
Y, ={I-KGC)L
return uy, X,

NG Rwh
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Basicamente, o algoritimo calcula a predicdo da média ji; e a covariancia X; nas linhas 2
e 3. Onde A, e B; sdo matrizes que multiplica o vetor de estado x;_; e o vetor de controle u;
representando o estado de transi¢cdo de probabilidade com argumento linear, o qual € um dos
requisitos para o filtro de Kalman. Essa predicdo sdo usadas na fase de correlacao, linhas 4-6.
A primeira etapa da correlagédo é calcular o ganha do Kalman denotado por K;. Além disso o
calculo da média u; é calculada com relagao a média predita i, € medicao z; menos a medicao
predita C;ii; multiplicado pelo ganho de Kalman. Por ultimo, a nova covariancia ¥, é calculada
atoraveis do fator do ganho de Kalman e a covariancia predita X;.

2.3.3 Filtro de Kalman Extendido

O Filtro de Kalman Estendido ou EKF (sigla proveniente do inglés para Extended Kalman Fil-
ter) € uma abordagem para lidar com modelos de aproximagao nao linear. Em geral os estados
de transicao e medicao de um robd raramente sao linear na pratica. Por exemplo, se um robd
possuir seus movimentos de translacéo e rotacdo constantes, o resultado serd uma trajetéria
circular, que nao pode ser descrita por um estado de transigbes linear. O EKF descreve a pro-
babilidade do estado de transicao e a probabilidade de medi¢do como fun¢des nao linear [31].
As fungdes precisam passar por um processo de linearizagédo; se alimentarmos um Gaussiano
com uma fungdo nao linear, a saida nao sera Gaussiana, e com isso, ndo podemos aplicar o
filtro de Kalman. Para resolver esse problema, é usado expansao de Taylor de primeira ordem
em torno da fungao, isso pode ser visto na Figura 2.2. A distribuicdo gaussiana resultante pode
entdo ser calculada de forma fechada. Isso permite a extragdo de caracteristicas interessantes
da distribuigdo, como a média u; e a covariancia ;.

O Algoritimo do EKF é apresentado na Tabela 2.4. Esse algoritmo é semelhante ao algo-
ritmo do KF mostrado na Tabela 2.2, suas principais diferencas estdo descritas no quado 2.3.
As fungbes de predigao linear no filtros de Kalman sao substituidas por suas aproximagdes nao
lineares em EKFs. Além disso, os EKF usa os Jacobianos G; e H; em vez das matrizes do
sistema linear correspondentes A;, B; e C; nos filtros de Kalman. O Jacobiano G; corresponde
as matrizes A; e By, e 0 Jacobiano H; corresponde a C;.

Tabela 2.3: Comparacao KF e EKF

| KF | EKF |
Predicéo do estado (linha 2) Aty + Beuy | g(ug 1)
Predicdo das medigGes (linha 5) Cii; h(ga)
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Figura 2.2: Linearizagédo de uma fungéo néo linear g(x).

p(y) * — Funcao g(x)
—— Gaussiana de p(y) r AN - - - aprox. Taylor
Média de p(y) AN x Média p
- - - Gaussiana do EKF [ AN o gp
- - - Média do EKF

o0

T y=

o)

p(x)
x Média n
x
o
Tabela 2.4: Algoritmo para filtro de Kalman Extendido
1 Algorithm kalman_filter(u,—1, X1, us, )
2 .l:lt:é’(uza.uz—l)
3: Y= (_?tZ,,IGtT_—FR,
4 K, = 5,HI (HZ,HT +0,)!
3! My :/_Jt‘f‘Kt(Zt__h(ﬁt))
6 Zt - (I—KtHl)Z[
7 return ty, X,

Fonte: [31]
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Nesta sessao é apresentada a metodologia utilizada no nosso projeto. Nossa abordagem
consiste no estudo de quatro etapas: Movimento, Percepcédo, Representacdo do mapa e a
Localizagao do robé.

3.1 Movimento e Percepcao

3.1.1 Movimento do robo

O movimento do robd compreende a probabilidade de transigdo de estado p(x;|us,x;—1)
[31], do qual Ié-se como a probabilidade de x; dado u; e x;—1; onde x;_1 € x; representam
respectivamente o estado predecessor e sucessor do robd, e u;, o comando de movimento
no tempo ¢. O estudo desse movimento tem como base o ruido produzido pelos atuadores.
Uma sé acdo tomada pelo o robd pode ter muitos resultados diferentes, o atuador de um robé
movel introduz incertezas sobre o seu estado futuro, por isso, um simples movimento tende a
incrementar uma incerteza na posigao final de um robé. A cinematica mével contém modelos

matematicos para calcular esse movimento e a incerteza produzida por eles [26].

Configuracao cinematica

As configuragées de um robé rigido € descrito por seis varidveis, sendo trés coordenadas
cartesianas (x,y,z) e trés angulos de Euler (roll, pitch,yaw). Para um robd operando no plano,
essas seis varidveis se restringem a trés (x,y,yaw). Entdo a posigdo do robd no tempo ¢ pode
ser representado pelo vetor de estado:

=

[«n)

23
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Para determinar a posicao especifica do robd no plano, nés estabelecemos a relacdo entre a
referéncia global do plano e a referéncia local do robé (ver Figura 3.1). Os eixos X; e ¥; definem
uma base inercial arbitraria no plano como referéncia global de alguma origem O : {X;,Y;}.
Para especificar a posicao do robd, escolhemos um ponto P no centro do robd como o ponto de
referéncia da posicdo. A base {Xg, Yz} € definida por dois eixos relativo ao ponto P e é portanto
a referéncia local. A posicao de P na referéncia global é descrita pelas coordenadas x e y, e a
diferenca angular entre os referenciais globais e locais é dada por 6 [27]. Neste trabalho vamos
considerar o exemplo de um robd de drive diferencial com dois pontos de contato.

Figura 3.1: Referéncia Global e Referéncia Local

[ Xi

v

A férmula geral para a transformacao homogénea 2-D [10] é definida por uma matrix 3x3:

Ry Rpp x cosO —sin® x
T=|Ry Ry y|=|sin® cos® vy (3.2)
0 0 1 0 0 1

Modelos de movimentos tipicos

Os modelos de movimento preveem as mudancas de estado, dada uma sequéncia de en-
tradas. Todos os sistemas de navegacgao de robds mdveis com rodas, dependem criticamente
desses modelos [25]. E comum encontrar dois tipos de modelos de movimentos para lidar com
incertezas: O modelo baseado na odometria e 0 modelo baseado na velocidade [31]. Modelos
baseados na odometria sdo usados quando os sistemas sdo equipados com codificadores nas
roda. Os modelos baseados em velocidade devem ser aplicados quando nenhum codificador
de roda é fornecido. Na pratica, os modelos de odometria tendem a ser mais precisos que 0s
modelos de velocidade, pela simples razao de que a maioria dos robés comerciais nao execu-
tam comandos de velocidade com o0 mesmo nivel de precisdo que pode ser obtido medindo a



Metodologia 25

revolucdo das rodas do robd.

Modelo baseado na velocidade (dead reckoning)

O modelo de movimento de velocidade ou dead reckoning (derivado de deduced reckoning)
pressupde que podemos controlar um robd através da velocidade de translagao e rotagcao. Mui-
tos robds comerciais oferecem interfaces de controle em que o programador especifica essas
velocidades. Podemos denotar a velocidade de translagédo no tempo ¢ por v;, e a velocidade de
rotagcdo por ;. Entdo o vetor de controle pode ser escrito como:

Uy = H (3.3)
0y

A Tabela 3.1 mostra um algoritmo para calcular a probabilidade p(x;|u;,x;—1) [31, p. 123],
ele recebe como entrada o vetor de estado inicial da posigdo x,—| = (x,y, O)T, o vetor de controle
u; = (v,w)T e uma hipétese da posigao posterior x, = (x',y’,8')7. Sua saida é a probabilidade
p(x¢|us,x:—1). Os parametros o & dg S0 parametros de erro do movimento do robd e a fungéo
prob(x, b%) [31] modela esses erros. Ela calcula a probabilidade de seu parametro x sob uma
variavel aleatdria centrada em zero com variancia b>.

A Figura 3.2 apresenta trés distribuicoes de probabilidade do modelo de movimento baseado
em velocidade. Nos trés casos foram atribuidos a mesma velocidade de translacdo e rotacao
no robd. A Figura 3.2a possui uma distribuicdo com um erro moderado nos parametros o a
0. A distribuicao da Figura 3.2b é obtida com um pequeno erro angular (parametros 03 a 0l4)
e um alto erro translacional (par@metros o a o). Figura 3.2c mostra uma distribuicdo com alto

erro angular e um pequeno erro translacional.

Tabela 3.1: Algoritmo de movimento baseado na velocidade

1 Algorithm motion_model_velocity(x;, u;, x;—1)
2 1 (x=x')cosO+(y—y')sind
H=73 (y—/y’)cose—(x—x’)sine
3 X =25 4 u(y—y)
4: Y= u(x—x)
5: r =/ (x—x*)2 4+ (y — y*)?
6: A8 = atan2(y —y*, X' —x*) — atan2(y — y*,x — x*)
7 V= %Aeer*
8 Q) :eﬁe
10: return prob(v — ¥, 0t v 4 0, ®?) -
prob(® — ®, ci3v? + 04 0?) - prob(, tsv? + cle®?)
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Figura 3.2: O modelo de velocidade, para diferentes configuragées de parametros de ruido.
(a) (b) (©)

Fonte: [31]

Modelo baseado na odometria

Os modelo de odometria sao geralmente aplicados para estimativa, ele nao pode ser usado
em planejamento de movimento, como 0 modelo de velocidade, pois a odometria estar disponi-
vel somente apds a execucao do movimento. A odometria é obtida integrando informacoées do
codificador de roda, a Figura 3.3 mostra um exemplo de médulo para odometria, esse modulo
requer + 5V e GND para alimenta-los e fornecem uma saida de 0 a 5V. O médulo para o sensor
de odometria fornece saida de +5V quando "ver" o branco e uma saida de 0V quando "ver"
0 preto.

Figura 3.3: Sensor de odometria

O modelo baseado na odometria usa as informagdes de movimento relativo [31], conforme
o robd avanga da posigao x;—1 para x;, a odometria informa o avango relativo no intervalo de
tempo (t — 1,t] de %1 = (%,7,0)7 para ¥, = (¥,7,0'). As barras indicam que essas sdo
coordenadas internas do robd e a relagdo com as coordenadas globais sdo desconhecidas. A
informacdo do movimento é dada pelo par
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= F’_‘ ‘] (3.4)
Xt

Para extrair a odometria relativa, u, é transformado em uma sequencia de trés etapas, con-
forme mostrado na Figura 3.4. O movimento do robd no intervalo de tempo (1 — 1,¢] é apro-
ximado por uma rotagéo 9,,;1, em seguida por uma translagao J;,.,s € uma segunda rotagao

8r0t2-

Figura 3.4: Modelo baseado na odometria

6r0t2

5trans

Fonte: [31]

A Tabela 3.2 descreve o algoritmo para calcular p(x;|u;,x,—1) da odometria, este algoritmo
recebe como entrada a posicéo inicial x;_1, o par das posicoes obtido pela odometria u; =
(%,—1,%) e a hipétese da posicao final x;. A saida é a probabilidade p(x;|u;,x;—1). A Figura 3.5
apresenta o resultado deste algoritmo para diferentes paramentos de ruido, essas configuracdes
sd0 as mesmas usada para o modelo de movimento baseado na velocidade.

Tabela 3.2: Algoritmo de movimento baseado na odometria

Algorithm motion_model_odometry(x;, u;, x;—1)
Sror1 = atan2(y —y,¥' —x) — 0
6trans :_\/OE__ XI)Z + ()_7 - )7/)2
§r0t2 =0 —06— 8rotl
8,0,1 = atan2(y' —y,x —x) — 0
8trans - \/(x x) + (y_y/)2
81’01‘2 =0 —-0— 8rotl
pl = pr0b<8mtl 8rotl y OL]Smtl + Oczstram)
p2= pr0b<8t rans — Sl rans, Oc381rans + 0(‘48mt1 + O(’48r0t2)
pl - pr°b<8"0l2 8"01‘27 o 8r012 + O{‘zslrans)
return pl-p2-p3

T o 9NN

- O
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Figura 3.5: O modelo da odometria, para diferentes configuracées de parametros de ruido.

(a) (b) (c)

Fonte: [31]

3.1.2 Percepcao

A percepgédo tem como tarefa adquirir conhecimento do ambiente coletando medi¢des dos
sensores e extraindo informacdes dessas medigbes. Varios tipos de sensores sdo usados na
robotica moével e muitos deles possuem ruidos que comprometem a acuracia dessas medicoes
[9]. A Figura 3.6 apresenta alguns tipos de sensores mais comuns na robotica mével.

Figura 3.6: Exemplos de sensores

Sonar Infrared

Camera Laser

A robética probabilistica tem por objetivo modelar os ruidos nas medicées dos sensores,
tais modelos sé@o responsaveis pela incerteza inerente nos sensores do robd. Formalmente o
modelo de medigéo é definido como a distribuigdo da probabilidade condicional p(z|x;,m), onde
Xx; € a posicao do robd, z; é a leitura do sensor no tempo ¢, e m € 0 mapa do ambiente. Muitos
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sensores geram mais que um valor numérico de medigdo quando solicitada, nés denotamos o

namero de medicbes como k e portanto podemos escrever:

it = {Ztlaztza 7Zt} (35)

zf representa uma unica medi¢gdo no tempo ¢ e na posigao k do vetor z;. A probabilidade
p(z¢|x;,m) é obtida como o produto da probabilidade das medigdes individuais

K
Zt‘xla Hp < ’xh (36)
k=1

Medicoes com landmark artificial

Em muitas aplicagdes de roboética, as caracteristicas correspondem a objetos distintos no
mundo fisico, esses objetos sdo comumente chamados de /andmark, que servem como ponto
de referéncia na navegacao em robética mével. Neste trabalho utilizaremos o marcador ArUco
[21] como landmark artificial. O ArUco (ver Figura 3.7) € um marcador quadrado sintético com-
posto por uma borda preta larga e uma matriz binaria interna que determina seu identificador
id. A borda preta facilita sua rapida deteccdo na imagem e a codificacdo binaria permite sua
identificacdo e aplicacao de técnicas de deteccao e correcao de erros.

Figura 3.7: Exemplo de Marcador ArUco

Cada posicao do landmark é representado pelo simbolo [, onde n é 0 n-esimo landmark
do vetor L, que é chamado de mapa de caracteristicas [31]. Um mapa de caracteristicas do
ambiente € uma lista de objetos do ambiente e suas localizagdes, formalmente definido na
equacéao 3.7.

L={l,l,...I,} (3.7)

Uma associacao de dado conhecidos, significa que quando o robé mede distancia e o &ngulo
de um landmark, ele sempre sabe qual landmark estd medindo. As caracteristicas extraidas
pelo sensor (em nosso caso uma camera) vem com informacao da distancia e o angulo, que



Metodologia 30

iremos representar respectivamente por r e ¢ e sua assinatura por s. Se f é uma fungéo de
extragdo de caracteristica, logo as caracteristicas extraidas pelo sensor serdo dadas por f(z)
e portanto o vetor de caracteristicas sera representado por uma tupla:

1 2

Ty Iy
fa)={ 2 ={o |.[ o], -} (3.8)
st \s?

O resultado do modelo de medicao é formado pela correspondéncia do i-esimo vetor de

caracteristica no tempo ¢ com o j-esimo mapa de caracteristica.

r V(Ljx—x)2+(Ljy—y)?
0; | = | atan2(Ljy—y,Ljx—x)—6 (3-9)
S;. SJ'

Posicao do rob6 em relacao ao marcador ArUco

A posicao do robé em relagdo ao marcador ArUco é dado por:

Xy = x+ cos(8) —2-sin(6) (3.10)
Yw =z-c0s(8) —x-sin(8) (3.11)

A Figura 3.8 mostra a relagéo entre a posi¢cao da cAmera e a tag ArUco. Onde x € a posicao
do marcador em relagéo ao centro éptico da camera ao longo do eixo x, z € a distancia entre
a camera e o plano perpendicular ao eixo 6ptico da cdmera que estd cruzando o centro do

marcador, 6 é o &ngulo complementar entre a camera e 0 marcador [1].
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Figura 3.8: Determinando posi¢éo do rob6 em relagao ao marcador

Autor: [1]

A posigao global do robé x,,, y,, € 0,, de acordo com a Figura 3.9 é dado por:

Xy =x-cos(Ogr+0z) —z-sin(0gr +062) (3.13)
Yw =2-cos(Or+0z) —x-sin(Br+672) (3.14)
0, =0r+0, (3.15)

O sistema de detecgéao da ArUco é capaz de localizar mais de um marcador em uma de-

terminada imagem. Entao é possivel calcular a posi¢cao do robd com base na posicao de cada
marcador.
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Figura 3.9: Determinando posi¢éao global do robé em relagao ao marcador

Autor: [1]
3.2 Representacao do mapa

3.2.1 A Representacao

A abordagem escolhida para representar o mapa do ambiente, tem um impacto nas escolhas
disponiveis do robb. Frequentemente, a precisdao da representacao da posicao € limitada pela
precisdo do mapa [27]. Quando escolhemos o tipo de abordagem para representar o mapa, trés
critérios devem ser avaliados:

* A precisdo do mapa deve corresponder a precisdo da qual o robd precisa para executar
suas tarefas;

* A precisdo do mapa e as caracteristicas contidas nele, devem corresponder a precisao
dos sensores e as informacoes extraidas deles;

* A complexidade da representagdo do mapa tem impacto direto na complexidade compu-
tacional do mapeamento, localiza¢do e navegagéo.

Neste trabalho, utilizaremos uma abordagem bastante popular na robética mével, conhecida
como occupancy grid [8], proposta pelo Alagoano Alberto Elfes et al.



Metodologia 33

3.2.2 Mapa com grade de ocupacao

A grade de ocupagado é um campo aleatério multidimensional que mantém estimativas es-
tocasticas do estado de ocupacao das células [8]. No nosso trabalho, utilizamos uma grade de
ocupagao com duas dimensdes. Formalmente a grade de ocupacao é definida como:

P(m|Zl:z,X1:t) (3.16)

Onde m é o mapa, zi.; € um vetor com todas as medicdes do sensor no tempo t, x;; € a
trajetéria feita pelo robd definida por todas as suas posigdes. Vamos denotar m; como a célula
da grade de ocupacgdo com indice i, que possui um numero finito de indice.

Cada m; contém um valor de ocupagao binaria, que representa se a célula estar ocupada
ou vazia. Vamos definir o valor 1 para ocupada e 0 para vazia. A notagéo p(m; = 1) refere-se a
probabilidade da célula estar ocupada.

Figura 3.10 mostra uma representagcdo de um mapa com representacao em grade, as cé-
lulas verdes representam os espagos que nao foram explorados, as células brancas e pretas
representam respectivamente os espagos livres e ocupados por algum objeto no mapa.

Figura 3.10: Exemplo de uma representacdo de mapa de grade de ocupacéo
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3.3 Localizacao do rob6

3.3.1 O problema da localizacao e sua estratégia de solucao

A localizagao na robética mével é um problema para determinar a posi¢éo do rob6é em rela-
¢ao a um dado mapa do ambiente [31]. Considere um robé mével em um ambiente conhecido,
quando ele comeca a se mover, sabe precisamente sua localizacao, pelas informacdes coleta-
das da odometria. Devido a incerteza da odometria, depois de alguns movimentos o robd passa
a receber informagdes incertas. Para evitar que a incerteza de posi¢éo cresga sem limites, o
rob6 deve se localizar em relagdo ao mapa do ambiente. Para localizar, o rob6 pode usar seus
sensores integrados (ultrassom, sensor de alcance, cAmera) para fazer observagdes de seu am-
biente. As informacdes fornecidas pela odometria do robd, mais as informagdes fornecidas por
tais observacoes exteroceptoras, podem ser combinadas para permitir que o robd se localize
novamente em relagdo ao seu mapa [27].

Figura 3.11: Robd tentando se localizar

3.3.2 Localizacao com EKF

A localizacao com Filtro de Kalman estendido ou Localizagdo com EKF é derivado da loca-
lizagdo por Cadeira de Markov [31]. A localizagdo do EKF representa a crenga bel(x;) em seu
primeiro e segundo momento, através da média y; e da covariancia ;. A aplica¢ado do filtro de
Kalman a localizacao requer colocar o problema de localizacao do rob6é como um problema de
fuséo de sensores [27].

3.3.3 Conceito do SLAM

A localizagdo e o mapeamento simultdneos sao um problema em que um robé em movi-
mento precisa construir um mapa de um ambiente desconhecido, enquanto calcula simultane-

amente sua posicao dentro desse mapa [6]. Se tivermos o mapa real do ambiente disponivel,
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estimar a trajetéria do robé seria um problema de localizagao simples [5]. Da mesma forma, se
a real trajetoria do rob6 fosse conhecida, construir um mapa seria uma tarefa relativamente sim-
ples [32]. No entanto, quando a trajetoria do robé e o mapa sédo desconhecidos, a localizagdo
e 0 mapeamento devem ser considerados simultaneamente, dai 0 nome SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping) [18].

Diversas areas se beneficiam da implementagdo de veiculos autbnomos com algoritmos
SLAM, alguns exemplos sdo: industria de mineracdo, exploracao subaquatica e exploragao
planetaria [6]. O problema de SLAM em geral pode ser formulado usando uma fungéo de
densidade de probabilidade denotada por p(x;,m|z1.,u1.), onde x, é a posi¢ao do veiculo, m
€ 0 mapa, z1;; € um vetor com todas as medigdes e uj.; € um vetor dos sinais de controle do
veiculo, que sao os proprios comandos de controle ou a odometria, dependendo da aplicacao.

3.3.4 Associacao de Dados

Basicamente, o conceito de associacao de dados é investigar a relagao entre os dados mais
antigos e os novos dados coletados. Em um contexto SLAM, é necessario relacionar medigées
mais antigas a medi¢cdes mais recentes. Isso permite o processo de determinar a localizacao
dos landmarks no ambiente €, portanto, fornece informacdes sobre a posicao do robdé no mapa
[27].

3.3.5 EKF SLAM

O algoritmo EKF SLAM aplica o EKF (Tabela 2.4) ao SLAM usando associacao de dados
de maxima verossimilhanga. Ao fazer isso, 0 EKF SLAM esté sujeito a uma série de aproxima-
cOes e suposicdes limitantes, entre elas o seu mapa. O mapa do EKF SLAM, sao baseados
em caracteristicas. Eles sdo compostos de landmarks. Por razbes computacionais, 0 nimero
de landmarks geralmente é pequeno (por exemplo, menor que 1.000) [31]. Além disso, a abor-
dagem do EKF tende a funcionar bem quanto menos ambiguos forem os landmarks. Por este
motivo, o EKF SLAM requer uma engenharia significativa de detectores de caracteristicas, as
vezes usando landmarks artificiais como caracteristicas.

Correspondéncia de dados conhecidas

Em nosso projeto, fizemos a implementacao do algoritmo EKF SLAM com correspondén-
cias conhecidas. Ao fazer SLAM com correspondéncia de medi¢cdes conhecidas, o nimero de
landmarks é fixo. Além disso, quando obtemos uma medicao de distancia e direcao, sabemos
a qual landmark essa medigao corresponde. Isso significa que nao precisamos usar o0 método
de associa¢ao de dados de maxima verossimilhanga.
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Processo do algoritmo

O objetivo do processo do algoritmo é usar o ambiente para atualizar a posicdo do robb.
Quando o robd é ligado, o codificador da roda (odometria) coletara as informagdes da posicao do
robd. Além disso, os landmarks do ambiente também serdo extraidos por meio das observagoes
da camera que € montada no robd. Essas observagdes sdo associadas a base de dados e
atualizadas no algoritmo EKF [23]. Este processo ¢ ilustrado na Figura 3.12.

Figura 3.12: Processo do EKF SLAM
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A alteracao na odometria comeca quando o robd se move, entéo as incertezas pertinentes
a posicao do robd, sdo adicionados no EKF pela atualizagdo da odometria. Os landmarks sao
entao extraidos do ambiente com a nova posicao do robd. O robd entdo tenta associar esses
landmarks a base de dados. Os landmarks observados sdo entdo usados para atualizar a
posicdo dos robds no EKF. De forma resumida o processo do EKF SLAM, consiste em duas
etapas:

* Predicéo

A etapa da predicao € expressa pela média e covariancia predita. Elas sao calculadas
com base na entrada do controle, as matrizes, a média anterior e a covariancia anterior
[30].

* Correlagao

A ideia principal por tras a etapa de correlagéo é a associa¢ao de dados, ou seja comparar
um landmarks observado e a base de dados. Além disso, 0 ganho de correcao, também
conhecido como ganho de Kalman, é calculado. Basicamente, é um fator de ganho de
correcao necessario para atualizar a média atual e a covariancia do estado atual. A média
€ a covariancia atuais nao dependem apenas do ganho de Kalman, mas também levam
em consideracdo a média e a covariancia previstas [30].
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Complexidade Computacional

O custo computacional do algoritmo EKF SLAM é bastante caro em comparagao com outros
algoritmos SLAM. Quando os landmarks sé@o detectados, eles s&o adicionados ao vetor de
estado do filtro, e 0 mapa com N /andmarks identificados aumentara linearmente [30]. Em
termos de nmeros, o uso de meméria ¢ O(N?). O custo de computagao para calcular uma
etapa do algoritmo é de aproximadamente O(Nz) [30], o custo completo para calcular todo o
algoritmo é O(N3), que depende fortemente do tamanho do mapa [18].
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Implementacao e Resultados

Para implementar o algoritmo de SLAM utilizamos a linguagem de programagao python junto
com o Robot Operating System (ROS). O ROS é um conjunto de bibliotecas e ferramentas de
software que ajuda a criar aplicativos para robés. O ROS funciona em um sistema distribuido
que utiliza uma rede de Node (N6s). Node é o termo para um executavel conectado a rede
ROS. O publisher (locutor) envia uma mensagem para o subscriber (ouvinte), que recebe a
mensagem.

Em nosso projeto utilizamos o Turtlebot 2 (ver Figura 4.1). O TurtleBot € um robd pessoal
de baixo custo com software de cédigo aberto criado na Willow Garage por Melonee Wise e
Tully Foote em novembro de 2010 [29]. O kit TurtleBot consiste em uma base mével, sensor de
distancia 2D/3D, laptop e o kit de hardware de montagem e seu SDK estar disponivel no wiki do
ROS. Foram utilizados também o Gazebo e o Rviz que sao simuladores 3D para robética.

A implementacao do SLAM foi dividida em trés partes: Percepcgéo, Localizacdo e Mapea-
mento.

Figura 4.1: Turtlebot 2

Kobuki
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4.1 Percepcao

Para a parte de percepcao, criamos um node no ROS, neste node usamos a cAmera RGB
do robd para detectar as tags ArUco que funcionardo como landmark artificial. Como esta-
mos trabalhando com um problema de associacdo de dados conhecidos, o robd conhece as
posicdes e quantidades de landmaks. Por meio da biblioteca OpenCV [21] detectamos as co-
ordenadas X, y, e z das tags ArUco em relagdo a camera do robd. O node publica uma lista
com as caracteristicas das tags detectadas, essas caracteristicas incluem distancia, angulo e
identificador.

A Figura 4.2 apresenta uma tag ArUco no simulador Gazebo sendo detectada pela camera
do Turtlebot 2. As informagdes do id, distancia e o angulo em relagdo a camera sao mostra-
dos na figura. Embora estejamos trabalhando com um simulador, os erros de medicao estao
inerentes ao modelo, através da camera do simulador.

Figura 4.2: Tag ArUrco sendo detectada no Gazebo pela camera do Turtlebot.

4.2 Localizacao

Na parte de localizacdo usamos o filtro de kalman estendido para mesclar as informacdes
da posicao fornecida pela odometria que provem do pacote padrao de navegacao do Turtlebot
e a estimativa da posicao fornecida pela associacao de dados dos landmarks que provém do
node de percepgao criado anteriormente, com isso, conseguimos uma média e uma covariancia
da real posicao do robd. O algoritmo de filtro de Kalman, requer que os erros adicionados ao
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espaco de estado sejam todos gaussiano, por isso atribuimos empiricamente os erros associa-
dos a deteccdo do id, distancia e angulo, os erros da odometria ja sdo simulados pelo pacote
de de Navegacao do Turtlebot 2.

4.3 Mapeamento

Para o mapeamento, fizemos um subscribers para dois node. Um fornecido pelo pacote
de navegacao padrdo do Turtlebot 2, o scan, que retorna as medi¢des do infravermelho Kinetec
360, e outro para posicao estimada, que foi criado na parte de localizacdo. O node scan fornece
um vetor com as medigbes feita pelo sensor de profundidade e 0 angulo de cada uma dessas
medicdes. Com os pontos coletados pelo sensor de medicao e a estimativa da posicao fornecida
construimos um mapa de ocupacao das medicoes feita pelo laser e as posi¢coes dos landmarks.

4.4 Grafico de computacao ROS

O célculo em ROS é feito usando uma rede de processos chamada de node. Essa rede
de computacao pode ser chamada de grafico de computagédo. Os dois principais conceitos no
grafico de computagdo sdo: node, e topics. Cada conceito contribui de maneira diferente no
grafico.

* Node: é o processo que executa a computacdo. Cada node é escrito usando bibliotecas
de cliente ROS, como roscpp e rospy. No gréafico sao representados por elipses.

* Topics: Cada mensagem no ROS é transportada usando barramentos nomeados chama-
dos topics. Quando um node envia uma mensagem por meio de um topic, podemos dizer
que o node esté publicando um topic. Quando um node recebe uma mensagem por meio
de um topic, podemos dizer que o node esta escutando um topic. No grafico, os topics
sao representados por retangulos.

A Figura 4.3 apresenta um grafico gerado pelo comando rqgt_graph do ROS. Os nodes e
topics destacados na cor azul foram desenvolvidos em nosso projeto. O node /aruco, recebe
informacbes da camera e publica o identificador, distancia e dngulo da tag ArUcos detectada
através do topic /explorer/marker. O node /localization recebe informagdes da odometria e do
topic /explorer/marker, entdo publica o topic /explorer/pose_filtered, que contém a estimativas
da posicao robd calculado pelo EKF. O node map, recebe informagdes da camera de profun-
didade do robd, por meio do /scan e do /explorer/pose_filtered. O /tf tem a fungéo de fazer a
transformacao das coordenadas do robd. Finalmente o /frontier_map gera um mapa de grade
que é enviado para o simulador RVIZ.
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Figura 4.3: Grafico de Computacéao - ROS
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4.5 Resultados na simulacao

Para esta fase do trabalho utilizamos a versdo simulada do Turtlebot 2 pelo Gazebo. Foi
construido um quadrado com as paredes do simulador, onde o rob6 ficara inicialmente posicio-
nado no centro (ver Figura 4.4 e Figura 4.5), varios algoritmos de visdo computacional possuem
certas dificuldades para distinguir locais simétricos, porém a abordagem utilizada neste projeto
consegue identificar cada lado do quadrado sem ambiguidade, porque sabemos exatamente a
posicao do landmark que a cAmera esta detectando. Em cada parede foi coloca dois landmarks,
totalizando 8 landmarks que sao suficientes para o tamanho do ambiente construido.

4.5.1 Teste de desempenho

Para testar a eficiéncia do nosso algoritmo de localizagao, comparamos com o pacote de lo-
calizacao Adaptive Monte Carlo Localization (amcl) [11] que usa um filtro de particulas [31] para
rastrear a posicao de um robd diante um mapa conhecido. Primeiro gravamos um percurso feito
pelo robé com o comando rosbag, em seguida utilizamos o comando rqt_multiplot e visualiza-
mos as trajetérias geradas pelos algoritmos. Figura 4.6 apresenta a janela do rqt_multiplot, a
trajetéria em vermelho é a posicao real do simulador, a trajetéria em azul é o nosso algoritmo de
localizagao e a trajetéria em verde é a posicao estimada do AMCL. Como pode ser observado
na figura, tivemos um bom resultado nesse teste.

Como ja foi mencionado, a precisdo da localizacao, influencia diretamente a precisao do
mapa. O pacote gmapping [13] fornece SLAM baseado em laser, com o gmapping podemos
criar um mapa de grade de ocupacao 2D a partir de dados de laser e pose coletados por
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Figura 4.5: Simulador Gazebo com o Turtlebot 2 - Lateral
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Figura 4.6: Janela do rqt_multiplot
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um robd mével. A Figura 4.7 mostra 0 mapa gerado pelo gmapping e a Figura 4.8 o mapa
gerado pelo nosso algoritmo no simulador Rviz. Apesar do gmapping ser um dos melhores
pacote do ROS para geracdo de mapa, ele nao lida bem com ambientes simétricos, por ser
baseado em laser, a nossa implementagdo com ArUrco retorna uma localizagdo mais precisa.
Na Figura 4.8 podemos ver o quadrado que foi construido anteriormente e a posi¢do do robé
no final da simulacdo. As falhas no mapa é consequéncia dos erros inerente a camera do
simulador, no inicio da simulacdo a odometria entrega informagdes consistente da posi¢ao do
robd, enquanto que o pacote de percepgao entrega dados que contém uma aproximacao dessa
posicao; apds algum tempo os erros da odometria vai se acumulado e o filtro de Kalman mescla
as informacgdes, retornando a posicao mais proxima da real.
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Figura 4.7: Mapa gerado pelo gmapping

Figura 4.8: Mapa gerado pelo EKF SLAM



Conclusao e Consideracoes Finais

Neste projeto, implementamos um pacote de localizagdo e mapeamento simultdneo (SLAM)
para o Sistema operacional de robds (ROS) que usa o filtro de kalman estendido (EKF) para
mesclar as informacdes da odometria e das tags ArUco detectada pela camera do robd. O
pacote também gera um mapa com grade de ocupacgao por meio da localizagdo estimada pelo
filtro de kalman e o sensor Kinetc 360 acoplado no robd.

Criamos um ambiente com um simulador Gazebo e testamos a performance da nossa im-
plementagao, ela foi comparada com outros pacotes de SLAM e os resultados mostram uma
melhoria no mapa e na localizagdo do robd, o motivo dessa melhoria se justifica porque al-
gumas implementagdes de SLAM baseada em laser ou nuvem de pontos, ndo tem um bom
desempenho em ambientes simétricos.

Implementac¢des de SLAM como essa podem ser encontradas em armazéns de distribuicao
de produtos, como por exemplo na Amazon. Esses armazéns geralmente possuem uma grande
quantidade de prateleiras enfileiradas, formando grandes corredores, € esses corredores criam
um ambiente simétrico, dificultando assim a execugéo de alguns algoritmos de SLAM, por isso
diversas aplicac6es tém adotado o uso de tags para diferenciar cada espaco.

A principio planejamos executar esse pacote em um robd real, disponivel no instituto de
computacao da Universidade Federal de Alagoas, mas por motivos das restricbes impostas por
conta da pandemia, ndo conseguimos executar esse plano. Para trabalhos futuros, iremos fazer
um teste em um robd real e estamos considerando implementar um algoritmo de navegagao

autdbnoma que possa ser usado junto com esse pacote.
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