o
Instituto Alberto Luiz Coimbra de U F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

LOCOMOCAO SEMIAUTONOMA EM ESCADAS PARA ROBOS MOVEIS
COM ESTEIRAS

Lucas Carvalho de Lima

Dissertagao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pés-graduacao em Engenharia
Elétrica, COPPE, da Universidade Federal do
Rio de Janeiro, como parte dos requisitos
necessarios a obtencao do titulo de Mestre em

Engenharia Elétrica.

Orientador: Fernando Cesar Lizarralde

Rio de Janeiro
Marco de 2016



LOCOMOCAO SEMIAUTONOMA EM ESCADAS PARA ROBOS MOVEIS
COM ESTEIRAS

Lucas Carvalho de Lima

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO
ALBERTO LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE
ENGENHARIA (COPPE) DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE
JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A
OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM ENGENHARIA
ELETRICA.

Examinada por:

Prof. Fernando Cesar Lizarralde, D.Sc.

Prof. Luciano Cunha de Aratjo Pimenta, D.Sc.

Prof. Alessandro Jacoud Peixoto, D.Sc.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
MARCO DE 2016



Lima, Lucas Carvalho de

Locomocao semiautonoma em escadas para robos
moéveis com esteiras/Lucas Carvalho de Lima. — Rio de
Janeiro: UFRJ/COPPE, 2016.

XXTI, [164] pl: il.] 29, Tem.

Orientador: Fernando Cesar Lizarralde

Dissertacao (mestrado) — UFRJ/COPPE/Programa de
Engenharia Elétrica, 2016.

Referéncias Bibliograficas: p. [I55] —[I59]
1. Robos autonomos. 2. Locomocao em escadas.

3. Localizagao. [. Lizarralde, Fernando Cesar.
II. Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE,
Programa de Engenharia Elétrica. III. Titulo.

il




Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

LOCOMOCAO SEMIAUTONOMA EM ESCADAS PARA ROBOS MOVEIS
COM ESTEIRAS

Lucas Carvalho de Lima

Margo/2016

Orientador: Fernando Cesar Lizarralde

Programa: Engenharia Elétrica

A crescente utilizacao de robos em aplicacoes de exploracao e resgate exige a
capacidade de superar diversos tipos de obstaculos como escombros, escadas, dentre
outros. Os dados dos sensores do robo como imagens das cameras, dados iner-
ciais e odometria sao enviados ao operador auxiliando-o durante a teleoperacao.
Entretanto, os dados sensoriais fornecem ao operador uma visao limitada do am-
biente, incentivando a realizacao de tarefas autonomas pelos robos. Portanto, esta
dissertacao apresenta uma metodologia para locomocao semiautonoma em escadas
aplicada a robos moveis com esteiras.

A metodologia é dividida em trés etapas principais: deteccao e modelagem de
escadas, localizacao em ambiente conhecido e estratégia de controle.

A etapa de detecgao e modelagem de escadas permite que os dados dimensionais
da escada e sua localizagao sejam estimados. Sao apresentadas duas abordagens,
sendo a primeira realizada a partir de lasers scan e a segunda fazendo uso de sensores
3D como o Kinect.

Para a etapa de localizacao, utilizou-se uma abordagem baseada em mapa conhe-
cido. A posigao do robo é estimada através do Filtro de Kalman Estendido (EKF)
que realiza a fusao dos dados da odometria com as medidas de posicao obtidas a
partir de um laser scan.

Uma estratégia de controle cinemético é utilizada para realizar o deslocamento
em escadas, sendo baseada em rastreamento de trajetorias.

E proposta ainda uma metodologia de reconfiguracao de postura do rob6 para
auxiliar a locomogao sobre a escada e suavizar a aterrissagem no piso superior.

A metodologia proposta para locomoc¢ao semiautonoma em escadas é avaliada a

partir de simulagoes e através de experimentos.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

SEMI-AUTONOMOUS STAIR CLIMBING FOR A TRACKED MOBILE
ROBOT

Lucas Carvalho de Lima

March/2016

Advisor: Fernando Cesar Lizarralde

Department: Electrical Engineering

The robots increase in urban search and rescue applications is evident and re-
quires the ability to overcome a range of obstacles as wreckage, stairs and oth-
ers. Data as camera images, inertial measurements and odometry are acquired by
robot sensors and sent to the operator, assisting him during teleoperation. How-
ever the mentioned data provide to operator a limited view of the environment,
encouraging the implementation of semi-autonomous tasks for robots. Therefore
this work presents a methodology for semi-autonomous stair climbing for tracked
mobile robots.

The methodology is divided in three main phases: stairs detection and modelling,
map-based localization and robot control.

Stair detection and modelling phase provides estimation of stair dimensions and
localization. Two detection approaches are studied, the first is performed using laser
scan and the second using 3D sensor as Kinect.

The localization approach is based on a known environment map. Robot pose
is estimated through the Extended Kalman Filter (EKF) that fuses odometry data
and position measures provided by laser scan.

A kinematic control is used to drive the robot during stair climbing. The control
approach is based on path following.

It is proposed also a robot posture reconfiguration method to perform stair climb-
ing and soft landing on the upper floor.

The approach for semi-autonomous stair climbing is evaluated through simula-

tions and experiments.
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Capitulo 1

Introducao

Sao inumeros os motivos pelos quais o ambiente pode se tornar hostil ao ser humano,
seja pela presenca de irradiacao nuclear, destrocos, risco de desmoronamentos ou
possibilidade de explosoes. Uma das causas mais comuns das alteragoes no ambi-
ente mencionadas é a ocorréncia de desastres naturais de grandes proporcoes. Um
exemplo recente deste fato foi o terremoto seguido de tsunami e o consequente aci-
dente nuclear que devastaram a cidade de Fukushima no Japao (2011), bem como
o furacao Katrina que deixou um rastro de destruicao no litoral sul dos Estados
Unidos em 2005.

Em virtude da hostilidade dos ambientes apds os acidentes, vem crescendo o
interesse da comunidade cientifica em desenvolver e utilizar sistemas roboticos para
exploracao e reconhecimento em desastres, identificacao e resgate de pessoas, além
da atuacao no ambiente. Os robos utilizados neste tipo de aplicagao sao denominados
Urban Search and Rescue (USAR) robots(Marques et al. 2006, Murphy|2012).

Uma das manifestagoes mais evidentes do interesse neste tipo de aplicacao foi
a criagdo da competigdo: DARPA Robotics Challenge (DRC), que desafia equipes
de robdtica e seus robos a realizarem agoes relevantes em situacoes semelhantes a
desastres, agoes como: navegagao autonoma, caminhar sobre pneus, chavear disjun-
tores, atuacao em valvulas e locomogao em escadas. A figura|l.1| apresenta imagens

de robos realizando as tarefas mencionadas em uma das competigoes DRC.



(b)

Figura 1.1: Exemplos do desafio DRC, (a) apresenta o rob6é Metal Rebel realizando atuagao
em uma vélvula e (b) apresenta o robo CHIMP deslocando-se sobre a escada. Fonte: www.
theroboticschallenge.org/gallery-all

A enorme variedade de obstaculos e terrenos que os robos podem enfrentar du-
rante a exploragao de um ambiente urbano incentivou o estudo e desenvolvimento
de sistemas robdéticos com diversas formas de locomogao. Robos bipedes (ﬁgura
sao alvos de estudo neste sentido (Atmeh et al.| 2014, Fallon et al|2014)), por sua
complexidade em termos de controle e adaptabilidade aos diversos tipos de terrenos.
Destacam-se ainda os robos reconfiguraveis como é o caso do Robo CHIMP
que se locomove sob duas pernas, entretanto para deslocamentos em ter-

renos acidentados e com obstaculos, o robo modifica sua configuragao para quatro

pernas sob esteiras.

Figura 1.2: Exemplos de robos do tipo two legged usados em aplicacoes de exploragao e resgate. (a)
Fonte: www.bostondynamics.com/robot_Atlas.html, (b) Fonte: www.theroboticschallenge.
org/finalist/team-valor

Devido a flexibilidade de deslocamento em ambientes urbanos, grande parte dos

estudos sao direcionados aos robos méveis sob esteiras, como é apresentado em (Ma-

gid et al[[2010, [Marques et al.[|2006]). Alguns dos robos com esteiras sdo amplamente
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utilizados em aplicagoes militares, sendo denominados: Bomb Disposal/Ezplosive
Ordnance Disposal (EOD). Robos cuja fungdo consiste basicamente em explorar,
identificar e neutralizar bombas e explosivos quando possivel.

A maior parte dos robos da classe FOD apresenta esteiras como principal meio de
deslocamento, pernas articuladas frontais e traseiras que permitem transpor diversos
tipos de obstaculos como escadas, para exploracao de novos ambientes. Os robos
apresentam ainda, em sua parte superior, um manipulador robdtico com graus de
liberdade que permite manipular e carregar objetos ou até mesmo abrir uma porta.

Exemplos de robos EOD sao apresentados na figura [I.3]

(b) Rob6 se locomovendo sob

terreno com obstaculos. Fonte:
thetechjournal.com/science/
robots-help-search-for-survivors-in-japan.
xhtml

(a) Robd iniciando remocdo de ar-
tefato explosivo. Fonte: WWW .
army-technology.com

Figura 1.3: Exemplos de robos do tipo Ezplosive Ordnance Disposal - EOD

Tanto para aplicagoes de exploracao e resgate (USAR - Urban Search and Res-
cue) como em aplicagdes militares (FOD), um dos grandes desafios dos robos é

a superacao de obstaculos como: escombros, entulhos, escadas, meios-fios, dentre

outros. Neste sentido, diversos estudos e metodologias (Colas et al.[2013] [Li et al.|

2012, [Wang et al.|2012)) vém sendo desenvolvidos e direcionados para superar escadas

como obstéaculos.

Nao s6 para os robos com esteiras como também para os robos com rodas e
pernas, a locomogao em escadas pode ser realizada tanto de maneira teleoperada,
como de forma autonoma ou semiautonoma.

A teleoperacao pode ser caracterizada pela operacao remota de um sistema
robético. Desta maneira, a partir de um ambiente diferente do qual o robo esta
inserido, o operador envia comandos de controle para o sistema e recebe dados de
sensores pertencentes ao robo como cameras, lasers, odometria, dentre outros. Os
dados sensoriais sao a principal fonte de informacoes do ambiente e robo, sendo
enviados ao operador para realizar as tarefas pretendidas durante a operacao.

Ja a operagao autonoma é caracterizada pela realizacao de todas as tarefas au-

tomatizadas, diferenciando-se da semiautonoma que executa tanto agoes autonomas
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como acoes oriundas do operador. Apesar do elevado grau de inteligéncia compu-
tacional que a operacao autonoma ou semiautonoma carrega consigo, ela aumenta
a seguranc¢a do sistema robodtico, pois utiliza os diversos sensores e os algoritmos
de controle para realizar as tarefas com maior grau de precisao, além de reduzir o
tempo de operacao e treinamento por parte do operador.

Dentre as tarefas necessarias para execucao da locomocao sobre escadas em uma
operacao de exploracao, destacam-se: localizacao no ambiente, planejamento de
trajetoria, identificacao de escadas, controle, posicionamento e estabilidade dos mo-
vimentos durante o deslocamento.

Tendo em vista a variedade e complexidade das subtarefas necessarias a resolucao
do problema, esta dissertacao é centrada na proposta de uma metodologia para
locomogao semiautonoma em escadas, utilizando robos moveis com esteiras da classe
EOD.

A metodologia desenvolvida apresenta inicialmente uma solucao para o problema
de subida da escada, englobando principalmente as subtarefas de localizagao em
ambiente conhecido, deteccao e identificagdo de escadas, estratégia de controle e
posicionamento para locomoc¢ao durante a subida, além da aterrissagem suave no
piso superior. Apods apresentar e avaliar as ferramentas para a locomoc¢ao durante a
subida da escada, é discutido o problema de descida da mesma sendo proposta uma

solucao baseada nas ferramentas mencionadas.

1.1 Motivacao

Durante a operacao de robos moveis em aplicacoes de busca e resgate em ambi-
entes urbanos, ¢ comum deparar-se com a presenca de escadas como obstaculos,
principalmente no interior de prédios, fabricas e casas. Desta maneira, a locomogao
sobre escadas se torna um ponto critico para a exploracao de novos pavimentos e
ambientes.

Ao longo dos anos, os robos do tipo FOD se tornaram uma solucao eficaz nao
sO para o problema de locomocao em escadas, como também para superar diversos
outros obstaculos que um ambiente urbano pode apresentar. Como ja mencionado,
os robos EOD utilizam esteiras laterais para se deslocar, permitindo uma maior su-
perficie de contato com o terreno e, consequentemente, maior estabilidade e tragao
durante os movimentos. Eles apresentam ainda pernas robéticas articuladas diantei-
ras e traseiras que os permitem reconfigurar sua postura para superar os diferentes

tipos de obstrugoes no caminho (figura 1.4)).



Figura 1.4: Exemplo de rob6 do tipo EOD utilizando pernas robdticas para superar obstdculos.
Fonte: www.diginfo.tv/v/12-0186-r-en.php

1.1.1 Desafios da locomogao em escadas

Apesar das caracteristicas favoraveis dos robos do tipo EOD para superar alguns
tipos de obstaculos, realizar a locomogao em escadas através da teleoperagao ainda
é um grande desafio.

Para se deslocar em uma escada durante a subida, o robo realiza basicamente
trés etapas: a transicao do piso inferior para a escada, a locomog¢ao propriamente
dita sobre a mesma e a aterrissagem no pavimento superior.

A transicao do piso inferior para a escada é o primeiro desafio durante a teleo-
peracao. Como as dimensoes dos robos do tipo EOD e dos degraus das escadas sao
proximas em geral, o operador deve alterar a configuracao do robo, utilizando as
pernas articuladas, para iniciar o deslocamento sobre os primeiros degraus.

O operador dispoe de uma visao limitada do ambiente através dos dados de
sensores como cameras, lasers, odometria, dentre outros, o que torna complexa a
realizacao da primeira etapa, pois comandos incorretos e imprecisos podem gerar
escorregamentos do robo e até mesmo tombamentos.

A segunda etapa, a locomocao propriamente dita sobre a escada, também é
desafiadora. As variagoes de orientacao do robo ao redor da direcao de subida
podem reduzir o atrito entre esteiras e degraus, ocasionando escorregamentos entre
0s mesmos e, possivelmente, o tombamento do robo.

Os desvios de orientagao podem resultar ainda em colisoes com balaustres e pa-
redes laterais a escada, causando danos ao sistema robodtico ou até mesmo o fracasso
da missao. Portanto, o operador deve controlar precisamente as velocidades das es-
teiras para manter a orientacao adequada do robo e conduzi-lo até o final da escada,
utilizando apenas os dados sensoriais como informacao do ambiente.

O 1ultimo desafio durante a subida da escada é a subtarefa de aterrissagem sobre
o piso superior. Na transicao da escada para o pavimento superior, caso o operador
nao altere a orientacao do robo através das pernas articuladas, o robo perde a

estabilidade proporcionada pelos degraus e realiza uma queda brusca sobre o piso
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superior. Assim, ainda que dispondo de uma visao limitada do ambiente através dos
sensores, os comandos do operador devem ser precisos para evitar escorregamentos
e choques entre rob6 e o pavimento.

A descida da escada também é desafiadora quando realizada através da teleo-
peracao. A tarefa principal de descida pode ser também dividida em trés subtarefas:
transicao do piso superior para a escada, deslocamento na escada durante a descida
e transicao da escada para o piso inferior.

O ponto mais critico durante a descida da escada é a primeira subtarefa, a
transicao do piso superior para a escada. Nesta etapa, comandos incorretos do
operador podem causar uma queda brusca do robo sobre a escada e o consequente
tombamento do mesmo. Ja as outras subtarefas executadas na descida apresentam
desafios semelhantes as subtarefas realizadas durante a subida da escada.

Como pode ser observado, a locomogao sobre a escada por meio da teleoperacao
é uma tarefa complexa, pois exige precisao, habilidade e destreza do operador que
dispoe de uma visao do ambiente restrita aos dados sensoriais do robo.

Portanto, as dificuldades inerentes a teleoperacao dos robos durante a locomocao
em escadas, por exemplo, tornam evidente e necessaria a automacao de tarefas de-
sempenhadas pelos robos, para aumentar a seguranca e precisao durante o desloca-

mento e reduzir o tempo necessario para execucao das agoes.

1.2 Objetivo

O objetivo desta dissertacao é propor uma metodologia para locomocao semi-
autonoma em escadas aplicada a robos méveis com esteiras.

Inicialmente é formulado o problema de locomog¢ao em escadas durante a su-
bida, sendo divido em quatro tarefas principais: deteccao e modelagem de escadas;
localizagao em ambiente conhecido; estratégia de controle; configuragoes de posici-
onamento das pernas robdticas e aterrissagem suave no piso superior.

Ap6s formular o problema de locomocgao durante a subida, além de apresentar e
analisar as ferramentas para sua solucao, é discutida a solucao para o problema de
locomogao em escadas durante a descida, sendo baseada nas ferramentas avaliadas.

A etapa de deteccao e modelagem de escadas para o problema de subida foi
baseada em duas abordagens distintas. A primeira foi proposta em (Zhang et al.
2011), que utiliza dois sensores laser scan para realizar a deteccao e localizagao da
escada. Um dos sensores é posicionado para realizar escaneamentos verticais, de
modo que o algoritmo permite identificar a geometria caracteristica e repetitiva dos
degraus da escada, utilizando as coordenadas 2D do sensor. Desta maneira, além de
detectar a escada, é possivel estimar a altura e profundidade dos degraus. O segundo

laser scan é posicionado para realizar escaneamentos horizontais do ambiente, de



modo que o algoritmo realiza a extragao de linhas a partir dos dados do sensor,
permitindo localizar o primeiro degrau da escada e estimar sua orientacao.

A segunda metodologia para deteccao e modelagem de escadas é baseada no
estudo desenvolvido em (Delmerico et al. 2013). Através de sensores 3D como o
Kinect, as descontinuidades caracteristicas dos degraus da escada sao capturadas
na depth image (imagem em profundidade) e processadas, obtendo-se as linhas dos
degraus e os correspondentes pontos em 3D. Em seguida, um modelo de escadas é
ajustado aos dados obtidos, modelo que consiste em um plano inclinado limitado
por um prisma. Desta maneira, o método permite estimar a inclinagao da escada,
altura e profundidade dos degraus, além da posicao e orientagao da escada.

Para a etapa de localizacao no ambiente, utilizou-se uma abordagem proba-
bilistica baseada em mapa conhecido a priori. A posicao e orientagdo do robo sao
estimadas através do Filtro de Kalman Estendido (EKF) que realiza a fusao dos
dados da odometria do robo com as medidas de posicao obtidas através do sensor
laser scan.

A posicao do robo medida através do laser é obtida aplicando-se a metodologia de
associagao de dados proposta neste trabalho. Através do método Ransac (Fischler
& Bolles [1981), as linhas do ambiente sao extraidas. Logo em seguida, as linhas
sao comparadas ao mapa através do método de associacao de dados, resultando na
medida de rotacao e translagao realizadas pelo robo.

Durante a locomocao sobre a escada, foi considerado que as esteiras sao tracio-
nadas em contato com as bordas dos degraus modelados como um plano inclinado,
de forma que as for¢as normais de contato se mantém uniformes (Freitas/2008) e
as forcas de atrito apresentam magnitude suficiente para impulsionar o robo. Desta
maneira, é possivel desconsiderar efeitos de escorregamento entre esteiras e degraus,
para pequenos desvios de orientacao do robo em relagao a direcao de subida da
escada.

Ao considerar o movimento do rob6 em baixas velocidades em conjunto com a
hipétese da escada representada por um plano com forgas de contato uniformes, foi
possivel desprezar os efeitos da dinamica do sistema e assim propor uma solucao
cinemética para o controle.

O principal objetivo da estratégia de controle cineméatico é permitir que o robo
suba a escada, mantendo sua posicao equidistante em relacao as laterais da mesma
e com a orientacao na direcao de subida. Desta maneira, evita-se uma possivel
colisao com paredes ou balaustres da escada, além de reduzir a possibilidade de
tombamentos causados pela variacao da orientagao do robo.

A estratégia de controle utilizada é baseada em rastreamento de trajetorias.
E definida uma trajetoria em linha reta equidistante das laterais da escada e na

direcao de subida da mesma, de modo que o controle permite que o robo siga a



trajetoria desejada, minimizando os erros de posicao e orientacao. Ressalta-se que o
controle proposto permite que o operador altere a velocidade linear do robo durante
a locomogao sobre a escada.

Para executar a locomocao sobre a escada durante a subida, é proposto ainda um
conjunto de configuracoes de posicionamento das pernas robdticas com as seguintes
funcionalidades: permitem a transicao do solo para a escada, aumentam a superficie
de contato das esteiras com os degraus e, por fim, realizam a aterrissagem suave no
piso superior.

Por fim, as ferramentas utilizadas na solucao do problema de subida da escada
sao adaptadas e discutidas para solucionar o problema de locomocao durante a
descida da mesma.

As diversas etapas que envolvem a metodologia para locomocao semiautonoma
sobre escadas sao simuladas, sendo algumas delas validadas também através de

experimentos.

1.3 Revisao da Literatura

As solugbes propostas para o problema de locomocao semiautonoma em escadas
nao se limitam apenas aos robos com esteiras. Em (Luo et al.|2014]) é proposto
um planejamento e controle autéonomo para locomocao sobre escadas, utilizando um
robo bipede. No estudo em questao, o sistema de percepcao do robo identifica e
modela a escada, em seguida os dados do modelo da escada e posicionamento do
robo sao entradas para um algoritmo de planejamento de trajetéria. Por fim, uma
estratégia de controle é responsavel por executar o movimento do robd de acordo
com a trajetéria desejada.

Em (Luo et al.|2013a) um robo6 do tipo wheel legged (figura ¢ desenvolvido
para aplicacoes no interior de ambientes urbanos. O robd consiste em dois conjuntos
de trés rodas que além de girar em torno de seus proprios eixos também executam
rotacao em torno do eixo transversal do robo, permitindo que seja executada a tarefa
de locomocao em escadas. Uma estratégia de controle é desenvolvida baseada na
estrutura do robo.

O sistema utiliza o sensor 3D conhecido como Kinect para capturar os dados da
escada, processa-los e através de algoritmos especificos obter os dados de posicao
e dimensao dos degraus. As informacoes obtidas sao utilizadas na estratégia de

controle para definir a sequéncia de movimentos do robo.
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Figura 1.5: Em (a) é apresentado o robo do tipo wheel legged e (b) ilustra os trés passos realizados
pelo rob6 durante a locomogao sobre a escada. Fonte: [Luo et al.| (2013 a)

Diversos trabalhos foram desenvolvidos no sentido de solucao do problema para

os robos modveis com esteiras.

Em (Helmick et al.[2002) é proposta uma metodologia para estimagao da posigao

e orientagao do robd, além de controle para aumentar a velocidade e efetividade do
deslocamento sobre as escadas. Uma camera é utilizada para detec¢ao das bordas
dos degraus e um laser scan é responsavel por detectar as paredes e balaustres
laterais. Contudo, a utilizacao de cameras monoculares para deteccao pode tornar
o método sensivel as condigoes de luminosidade do ambiente. O filtro de Kalman
é utilizado para realizar a fusao dos dados do laser, camera e de sensores inerciais,
de maneira a obter a melhor estimativa da posi¢ao em relagao as laterais da escada
e orientacao do robo. Dois controles independentes sao propostos e implementados,
um controle dinamico para minimizar o erro orientacao e outro para minimizar o

erro de posicao.

Figura 1.6: Exemplo do robo mdével com esteiras durante a locomogao sobre a escada. Fonte:
Helmick et al.| (2002)

Ja em (Zhang et al. 2011) a detecgao e localizagao de escadas ¢é realizada uti-

lizando dois sensores laser scan. Um dos lasers é posicionado verticalmente para
deteccao, e para localizacao sao efetuados escaneamentos horizontais de um segundo
laser. Durante a locomogao sobre a escada, um giroscépio é responsavel por obter
os dados de orientagao do robo e, através de um controle baseado em légica fuzzy,
o erro de orientacao ¢ minimizado. O final da escada é detectado através da fusao

de dados de sensor sonar e infravermelho. Uma sequéncia de aterrissagem é pro-



posta para reduzir o impacto do robo com o solo apds a saida da escada. Deve ser

ressaltado que todas as etapas sao realizadas de forma autonoma.

Em (Kalantari et al.|2009) é proposto algoritmo autoénomo para locomogao sobre

escadas baseado em controle cinematico. Novamente sao utilizados dois sensores
laser, um vertical e outro horizontal (figura . O laser vertical é responsavel
por identificar o final da escada e o laser horizontal detecta as paredes laterais,
fornecendo dados para o calculo da orientacao e posicao do robd em relacao as
laterais da escada. Um controle cinematico baseado em modelo de referéncia é
responsavel por manter o robo com a posicao e orientacao desejadas. Durante o
deslocamento sobre a escada, o autor propoe ainda trés configuragoes diferentes
para as pernas traseiras e dianteiras do robo, sendo uma para a etapa de saida do
solo para a escada, outra para deslocamento sobre a escada e a tltima configuragao

para suavizar a aterrissagem no piso superior.

Laser Horizontal

Laser Vertical

Figura 1.7: Robo mével com esteiras e dois sensores laser scan, um posicionado horizontalmente e
outro verticalmente. Fonte: Kalantari et al.| (2009)

Como pode ser observado, a locomogao semiautonoma ou autonoma sobre esca-
das engloba uma série de tarefas que vao desde a deteccgao, identificacao e modelagem
da escada, até o posicionamento dos bracos robdticos e aterrissagem durante a saida
para o piso superior. Entretanto, os estudos mencionados nao contemplam todas
as etapas necessarias em virtude do foco que cada autor pretende ressaltar em seus
estudos.

Desta maneira, a seguir sao mencionados os trabalhos relacionados a cada etapa
aplicada nesta dissertacao para a solucao do problema, de modo que as referidas
etapas sao: deteccao, identificagao e modelagem de escadas, localizagao no ambiente

e métodos de controle para a locomocao sobre escadas.

Detecgao e modelagem de escadas

A etapa de percepcao da escada consiste em uma tarefa chave para locomogao semi-

autonoma, pois é necessario que o robo detecte a escada e determine a sua orientagao
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e localizacao para deslocar-se até seu objetivo. Ressalta-se ainda que a modelagem
da escada é de suma importancia, tanto para determinar se o robo sera capaz de
transpor o obstaculo, quanto para fornecer dados geométricos, objetivando o plane-
jamento do controle e posicionamento do sistema robético.

Os principais métodos de percepcao utilizam trés tipos de sensores: cameras mo-
noculares, sensores laser scan e sensores 3D como as cameras RGB-D ou o conhecido
sensor Kinect desenvolvido pela empresa Microsoft.

Em (Carbonara & Guaragnella/|2014) um algoritmo de detec¢ao de escadas uti-
lizando camera monocular é proposto. A partir da imagem em escala de cinza, o
método detecta as bordas da imagem através de processamento e captura as linhas
correspondentes as bordas dos degraus da escada.

Entretanto, os algoritmos de detecgao baseados em processamento de imagem
de cameras monoculares sao sensiveis as variagoes de luminosidade, textura e cor do

ambiente. A figura [I.§]ilustra o método em questao.

LY - 1-
o -1

Figura 1.8: A sequéncia ilustra a identificagdo da escada ap0s realizar o processamento da imagem.
A segunda figura apresenta a detecgao das bordas e as ultimas duas imagens apresentam a operagao
morfolégica de dilatagao e a identificacao da escada através dos quadros vermelhos e a auséncia
nos quadros verdes. Fonte: |Carbonara & Guaragnella (2014)

Uma das alternativas a utilizacao das cameras monoculares é a adocao de lasers
scan, como ocorre em Mihankhah et al| (2009), [Zhang et al.| (2011).

Ambos os autores propoem métodos para detecgao de escadas utilizando dois
lasers, um vertical e outro horizontal. Ao realizar os escaneamentos verticais com o
sensor, os algoritmos identificam a geometria padronizada e repetitiva caracteristica
dos degraus, seja pela relacao entre pontos subsequentes dos dados ou pela extragao
de linhas dos mesmos.

Apoés a identificagao da escada, ambos os algoritmos utilizam o laser horizon-
tal para extrair a linha correspondente ao primeiro degrau da escada detectada,

determinando assim seu posicionamento e orientacao.
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| First Consecutive Step Detected

| Second Consecutive Step Detected
Third Consecutive Step Detected
Fourth Consecutive Step Detected
Fifth Consecutive Step Detected

| Sixth Consecutive Step Detected

Center of Laser Frame

(b)

Figura 1.9: (a) ilustra a varredura vertical do laser e a captura dos degraus da escada. Ja (b)
apresenta a varredura horizontal do ambiente e a captura das linhas para determinar a localizacao
e orientagao da escada. Fonte: [Zhang et al.| (2011)

Diversos estudos foram direcionados a utilizacao de sensores 3D como cameras
RGB-D e Kinect para deteccao de escadas. Em (Luo et al. 20135), um método
para detecgao e modelagem de escadas é desenvolvido, baseando-se em conceitos de
analise estatistica de dados em point cloud 3D e modelos geométricos ajustados.

Utilizando os métodos estatisticos, os planos existentes no ambiente sao identifi-
cados e os pontos correspondentes ao planos sdo agrupados em clusters (grupos de
pontos). Em seguida, a relacao geométrica definida pelos espagamentos iguais entre
os clusters é utilizada para identificar os planos pertencentes aos degraus. Através
da depth image (imagem em profundidade), os pontos das bordas de cada degrau
sao obtidos. Por fim, os dados obtidos sao ajustados ao modelo para escadas pro-
posto pelo autor, permitindo determinar o nimero de degraus, altura, largura e
profundidade dos mesmos, além da orientacao da escada.

O método em questao é capaz de identificar diferentes tipos de escadas com
bons resultados, todavia nao pode ser aplicado aos robos moveis com esteiras, pois
é necessario que o sensor 3D seja posicionado ha uma altura minima do solo para
detectar os planos horizontais do ambiente, fato que nao pode ser satisfeito por
esta classe de robos por sua altura reduzida. Ressalta-se ainda que este método
s6 permite identificar e modelar as escadas localizadas a uma distancia préxima do
robo.

Ja em (Delmerico et al.[|2013]) é desenvolvida metodologia para detecgao e mode-
lagem de escadas que utiliza sensor 3D, explorando as descontinuidades dos degraus
evidenciadas na depth image. O algoritmo em questao captura a depth image e,

ao aplicar o detector de bordas de Canny (Canny|/1986), evidencia todas as bordas
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presentes na imagem.

Os degraus da escada originam descontinuidades na depth image pelas abrup-
tas mudancas de profundidade em relagao ao sensor. Desta maneira, ao aplicar
o detector de bordas na depth image, um conjunto de linhas paralelas correspon-
dentes aos degraus é evidenciado. Em seguida, aplica-se a transformada de Hough
(Kiryati et al.|1991)) para obter as retas da imagem. Utilizando técnicas de filtragem
e agrupamento, as retas correspondentes as bordas dos degraus sao capturadas. Os
respectivos pontos em 3D das linhas extraidas sao armazenados e apds sucessivas
capturas da imagem e processamento, forma-se um grupo de pontos necessario para
ajustar o modelo aos dados.

O modelo da escada proposto consiste em um plano inclinado limitado por um
prisma, de maneira que apds o ajuste dos pontos 3D é possivel estimar a inclinagao
da escada, a altura e profundidade dos degraus, além da posicao e orientacao da

escada.

Localizagao no ambiente

O problema de localizacao consiste basicamente em estimar a posicao do robo em
relacao a um sistema de coordenadas fixo. Em virtude das condigdes ambientais
consideradas e dos sensores disponiveis para as aplicagoes robdticas, as abordagens
utilizadas para localizacao sao amplas e diversificadas.

A grande maioria dos estudos utiliza os dados da odometria em conjunto com
as informagoes obtidas pela identificacao de landmarks do ambiente, para estimar a
posigao do robd (Corke|2011). Os landmarks sao pontos de referéncia com posi¢ao
conhecida em relacao a um sistema de coordenadas inercial, de maneira que eles
podem ser identificados pelos mais variados tipos de sensores como: lasers scan,
sensores 3D (RGB-D), sonares, cameras monoculares, dentre outros.

Dois dos principais métodos utilizados para realizar a estimativa da posicao sao:
Filtro de Kalman Estendido (Extended Kalman Filter - EKF)(Thrun et al.[2005) e
Monte Carlo Localization (MCL) (Dellaert et al.[1999). O Monte Carlo Localization
também é chamado de maneira mais genérica como filtro de particulas.

Em (Armesto & Tornero [2006) é proposto método para obter a estimativa da
localizagao de robos de resgate, utilizando laser scan e mapeamentos geométricos.
Através dos métodos apresentados para ajustes de reta e ajuste de circulos aos dados
do laser, os grupos de dados sdo mapeados em linhas e pontos (landmarks), de modo
que as linhas representam as paredes, e os pontos representam as colunas e quinas
do ambiente.

Em seguida, o autor propoe dois tipos de medidas de posi¢ao obtidas através dos
dados geométricos, uma comparando as colunas e quinas com o mapa predefinido,

e outra comparando apenas as linhas com o mapa. Desta maneira, a metodologia
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estima a medida de rotacao e translacao realizadas pelo robo, utilizando apenas o
laser.

Por fim, sao apresentadas duas abordagens diferentes, Filtro de Kalman Esten-
dido (EKF) e Monte Carlo Localization (MCL), para realizar a fusdo dos dados da
odometria com a medida de posicao obtida do laser, resultando na estimativa da
posicao do robo.

Para ambientes onde nao ha o conhecimento prévio do mapa, utilizam-se as
abordagens conhecidas como Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). A
abordagem SLAM consiste em estimar a localizagao do robo a partir dos landmarks
observados do ambiente, enquanto realiza o mapeamento. De modo semelhante
as abordagens de localizacao em mapas conhecidos, os métodos SLAM utilizam
principalmente o EKF e o MCL para estimar a posi¢ao do robo.

Em Lionis & Kyriakopoulos| (2002) é proposta uma abordagem SLAM, utilizando
sensor laser 2D para identificacao dos landmarks. O estudo em questao utiliza seg-
mentos de linha para representar os landmarks, que sao atualizados a cada instante
com os novos pontos medidos do laser. A atualizacao das linhas é realizada através
do algoritmo Weighted Least Square Fitting. Para estimar a posicao do robo a partir
dos dados dos landmarks e odometria, o autor utiliza dois filtros de Kalman. O pri-
meiro deles estima as orientagoes do robo e segmentos de linha extraidos, orientagoes

estas transmitidas ao segundo filtro de Kalman para obter as posi¢oes de ambos.

Controle para locomogao em escadas durante a subida

A definicao da estratégia de controle é extremamente importante para que o robo
possa realizar a locomocao sobre a escada durante a subida de maneira segura e
eficaz.

Em virtude da geometria dos robos com esteiras do tipo EOD e das carac-
teristicas do contato entre o robo e a escada, a grande maioria das abordagens de
controle sao focadas em manter o robo com uma orientacao constante durante o des-
locamento, bem como reduzir ao maximo os desvios de posicao em relacao a linha
equidistante das laterais da escada.

Os elevados desvios de orientacao podem acarretar em um aumento do escor-
regamento do robo e possivelmente tombamento, ja os desvios de posi¢ao podem
ocasionar colisoes do robo com as laterais da escada.

Os principais estudos dividem-se em estratégias de controle cinemético e controle
dinamico.

Em |[Helmick et al.| (2002), |[Mourikis et al. (2007), estratégias de controle dinamico
sao propostas para solucao do problema de locomogao autonoma sobre escadas. Em
ambos os trabalhos, a orientacao do robo é estimada através da fusao de informacgoes

de laser ou camera monocular e giroscopio, utilizando o EKF.
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Os referidos autores propoem controles separados, sendo um controle para mini-
mizar o erro de posi¢ao e outro para minimizar o erro de orientagao. No instante
em que o robho se desvia do centro da escada, o controle de posi¢ao produz um sinal
de referéncia de orientacao que difere da orientacao desejada original, fazendo com
que o robd seja direcionado para o centro da escada. Ao aproximar-se do centro
da escada, a nova referéncia gradativamente retorna ao valor original de orientagao
desejada.

Em sua grande maioria, as estratégias de controle cinemético utilizam o modelo
do robo mével com direcao diferencial para representar a cinematica dos robos com
esteiras do tipo FOD.

Em (Kalantari et al.|[2009), como mencionado anteriormente, é proposto controle
cinemdtico para minimizar os erros de orientagao e posicao do robo em relagao as
laterais da escada. O controle é baseado em modelo de referéncia que produz a
trajetoria desejada a partir das velocidades angular e linear desejadas. O erro de
posicao e orientacao em relacao a trajetéria desejada é definido e sua dinamica é
obtida. A partir da linearizagao da dinamica do erro, o autor obtém a lei de controle
e estabiliza o sistema em torno da origem.

O controle produz bons resultados, entretanto em virtude da linearizagao da
dinamica do erro em torno do ponto de equilibrio, nao se pode inferir a estabilidade
assintética global do sistema em malha fechada.

Existem estudos mais recentes que sugerem a utilizacao de controles cinematicos
baseados em logica Fuzzy para executar a locomogao autonoma sobre escadas.

Na abordagem de controle proposta em Zhang et al. (2011), um algoritmo em
logica Fuzzy altera a velocidade linear do robo de acordo com o erro de orientagao
do mesmo, objetivando a reducao dos efeitos de escorregamento. Desta maneira,
com o aumento do erro de orientagao durante o deslocamento sobre escada, o al-
goritmo Fuzzy reduz a velocidade linear com o intuito de concentrar o movimento
na velocidade angular e assim restabelecer a orientacao desejada. O erro de ori-
entacao ¢ minimizado a partir de um controle proporcional, de modo que a medida
de orientagao é obtida através de um giroscopio apenas.

Ja em [Adiwahono et al.| (2014]), o controle cinemético Fuzzy aplicado a um robo
movel com esteiras é utilizado para minimizar os erros de orientacao e posi¢ao em
relagao a escada.

Para ilustrar comparativamente as caracteristicas desta dissertacao em relagao
aos estudos mencionados, a tabela da figura [I.10] classifica os trabalhos no que diz
respeito a deteccao e modelagem de escadas, localizacao no ambiente, estratégia de

controle e configuracao da postura do robo.
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Figura 1.10: Tabela com tarefas realizadas na locomogao semiauténoma em escadas e os autores

que desenvolveram trabalhos relacionados ao tema
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1.4 Estrutura do Texto

Esta dissertagao é dividida em oito capitulos.

No capitulo [2| é formulado o problema de locomogao semiautonoma em escadas,
considerando inicialmente a subida, realizada por um robo madvel com esteiras do
tipo EOD. Neste capitulo sao definidas as consideragoes sobre o ambiente, a escada,
o robo e a interagao entre estes elementos.

Os dois métodos de detecgao e modelagem de escadas avaliados para a solugao
do problema sao descritos no capitulo Os conceitos e algoritmos aplicados em
cada método sao detalhados e os resultados experimentais apresentados.

No capitulo [] é apresentado o método de localiza¢ao utilizado para estimar a
posicao do robo, durante o deslocamento do ponto inicial até a posicao a frente da
escada. Sao apresentados os conceitos de localizagao baseada em mapa, a localizagao
utilizando o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e os algoritmos para extragao e asso-
ciagao dos pontos de referéncia. O método para localizagao durante o deslocamento
sobre a escada também é apresentado. As simulagoes e resultados experimentais sao
descritos ao final do capitulo.

A metodologia de reconfiguracao das pernas robdticas para executar a locomocao
sobre a escada durante a subida é apresentada no capitulo [} Para cada etapa
definida: transi¢ao do solo para escada, locomocao sobre a escada e aterrissagem
suave no piso superior, é descrita a respectiva configuragao das pernas robdticas a
ser utilizada. Ao final do capitulo sao apresentadas as simulagoes da metodologia
desenvolvida.

O capfitulo[6]apresenta a estratégia de controle cinemadtico utilizada para conduzir
o robo no deslocamento durante a subida da escada. Inicialmente é estabelecido o
modelo cinematico do robo moével com esteiras e direcao diferencial, em seguida
é apresentado o controle cineméatico baseado em rastreamento de trajetérias. A
estabilidade do sistema em malha fechada é analisada através da teoria de Lyapunov
e validada a partir de simulagoes.

No capitulo [7] é formulado o problema de locomogao em escadas durante a des-
cida, utilizando um rob6 movel com esteiras e pernas articuladas. Desta maneira, é
proposta uma metodologia para a descida da escada utilizando as ferramentas para
a locomocao durante a subida apresentadas nos capitulos anteriores.

O capitulo [§| apresenta as conclusoes sobre o estudo desenvolvido e os trabalhos

futuros.
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Capitulo 2

Locomocao semiautonoma em

escadas durante a subida

O problema de locomoc¢ao semiautonoma em escadas é extremamente amplo e com-
plexo do ponto de vista das variantes que podem ser inseridas no robo, ambiente
e escada propriamente dita. Grande parte dos estudos (Helmick et al. 2002, Ka-
lantari et al. |2009, Zhang et al. 2011)) considera apenas a deteccao da escada e a
locomogao sobre a mesma como tarefas integrantes do problema, nao contemplando
a localizacao no ambiente.

Neste trabalho, o problema de locomog¢ao semiautonoma em escadas durante a
subida consiste primeiramente em utilizar os sensores de um robdé com esteiras do
tipo FOD para detectar e modelar a escada, a partir de uma determinada posicao.
Em seguida, o robo deve ser capaz de localizar-se no ambiente e realizar o deslo-
camento até a posicao mais proxima possivel a frente da escada. Apds, deve ser
executada a estratégia de controle para a locomocao propriamente dita sobre a es-
cada durante a subida, realizando por fim uma aterrissagem suave no piso superior.
Ressalta-se que as agoes mencionadas sao realizadas sem a intervencao do operador,
que deve ter a possibilidade apenas de alterar a velocidade linear do rob6, enquanto
executa o deslocamento sobre a escada.

Além da locomocao sobre a escada durante a subida, existe ainda o problema de
descida da escada. Desta maneira, a formulagao do problema de descida e a solugao
proposta sao apresentadas no capitulo

Um exemplo da trajetoria percorrida pelo robo, durante o deslocamento da

posicao inicial até o piso superior a escada, pode ser visualizado na figura [2.1]
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Escada —>

Trajetéria

Figura 2.1: Exemplo da trajetdria percorrida pelo rob6 do ponto inicial até o final da escada

Deste modo, o problema locomocao semiautonoma em escadas durante a subida

pode ser dividido nas subtarefas listadas a seguir:

e Deteccao e modelagem da escada;
e Localizacao no ambiente e aproximacao;
e Estratégia de controle para locomocao sobre a escada; e

e Aterrissagem suave no piso superior.

O estudo desenvolvido neste trabalho foi baseado nos robos méveis com esteiras
do tipo EOD. Desta maneira, a se¢ao descreve as caracteristicas gerais dos robos
moveis com esteiras, incluindo os sensores utilizados durante os experimentos.

Em virtude da variedade de modelos, geometria e tipos de escadas existentes, a
secao descreve as hipoteses relativas ao formato da escada adotada no problema e
a sua interacao com robo. Ja a secao descreve as hipoteses relativas ao ambiente

onde sao realizados o deslocamento e a localizacao do robo.

2.1 Robos méveis com esteiras do tipo EOD

Os robos moveis com esteiras do tipo EOD sao comumente utilizados em aplicagoes
militares, entretanto por suas caracteristicas e peculiaridades, este tipo de sistema
também é utilizado em aplicagbes de resgate e exploracdo (USAR - Urban Search
and Rescue).

O objetivo dos robos médveis do tipo EOD é deslocar-se em diferentes tipos de
terrenos, executar exploracao em locais de multiplos pavimentos, realizar busca e
remocao de artefatos explosivos, ou até mesmo desarme de bombas se possivel. Uma
das habilidades presentes neste tipo de robo que o auxilia na execucao das tarefas

mencionadas é a capacidade superar diferentes tipos de obstaculos como escadas.
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Para deslocar-se no ambiente, o robo dispoe de duas esteiras que podem ser
compostas por materiais em metal e borracha, o que atribui resisténcia estrutural
e amplia a tragao com o terreno. Os movimentos lineares e angulares do robo sao
realizados por meio da rotacao diferencial das esteiras.

Os robos do tipo EOD apresentam usualmente quatro pernas articuladas por
juntas de revolucao, duas traseiras e duas dianteiras, que o auxiliam a superar
diferentes obstaculos. As pernas robdticas podem mover-se independentemente ou
podem apresentar movimento simultaneo dentro de cada par e independente entre
0S pares.

E comum os robos desta classe apresentarem ainda um manipulador com trés
juntas de revolucao e um efetuador na extremidade, permitindo manipular cargas
como um artefato explosivo, por exemplo. A figura [2.2] apresenta robos EOD em

operagao.

(a) Robo deslocando-se em escadas (b) Transporte de artefato explosivo re-
alizado pelo robo

Figura 2.2: Plataformas robéticas em aplicagoes EOD

Para navegacao no ambiente, o robo pode dispor de diversos tipos de sensores.
Os principais utilizados sao as cameras monoculares e panoramicas, os lasers scan,
sensores 3D como o Kinect e sensores inerciais como IMU (Inertial Measurement
Unit), além de sensores de posicionamento como GPS (Global Positioning System).

Em linhas gerais, as cameras fornecem a visao do ambiente durante a operacao
do robo6, de modo que as panoramicas podem apresentar visao de 180° a 360° em
alta definicao, sendo posicionadas geralmente na parte superior do chassi.

Os sensores laser scan apresentam diversas funcionalidades em aplicagoes EOD,
dentre as quais podemos destacar: localizacao no ambiente, identificacao de
obstaculos e pontos de referéncia, além de mapeamento. Para realizar as funcio-
nalidades mencionadas, os lasers sao frequentemente posicionados horizontalmente,
podendo em alguns casos escanear verticalmente para identificagdo de objetos ou
mapeamento 3D. Durante a locomogao em terrenos irregulares e com obstaculos,
os sensores inerciais como a IMU auxiliam a operacao, fornecendo informacoes das

aceleragoes e orientagao do robo.
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Os sensores 3D como o Kinect e cameras RGB-D apresentam a capacidade de
fornecer imagens em trés dimensoes do ambiente, sendo desta maneira largamente
utilizados em tarefas de mapeamento, modelagem do ambiente e detecgao de objetos.

Os atuadores do robo sao compostos principalmente por motores elétricos res-
ponsaveis pelo movimento das esteiras, pernas articuladas e manipulador.

A operacao do robo é realizada através de uma estacao de trabalho que possui
computador, joystick e sistema de comunicacao wireless entre estacao e o robo,
sendo limitada pela poténcia do sinal que as antenas sao capazes de transmitir e
receber. A comunicacao pode ainda ser realizada por cabo, limitando o raio de agao
do robo pelo risco de travamentos entre os cabos e os obstaculos do ambiente.

O sistema de controle embarcado dos robos é executado através de microcon-
troladores responsaveis por realizar o processamento de sinais digitais e analdgicos,
além de enviar comandos para os drivers que controlam os atuadores. A comu-
nicacao entre drivers de poténcia dos motores e o processador embarcado é frequen-
temente realizada através de redes de comunicagdo como a rede CAN (Controller
Area Network). Desta maneira, é possivel controlar os motores das esteiras, bragos e
juntas do manipulador através de uma mesma rede CAN que é largamente utilizada
em aplicagoes industriais por sua robustez e confiabilidade.

O diagrama esquematico do controle embarcado do robo é representado na figura
2.0l

Esteiras Bragos
Unidade de
Motores Processamento Motores
Drivers Drivers
N N N
Rede de comunica¢ao
\ 4
Drivers <—> Motores

Manipulador

Figura 2.3: Diagrama simplificado do sistema de controle embarcado de um robd mével com
esteiras.

Portanto, neste trabalho foram considerados os robos méveis com esteiras do tipo
EOD, de modo que apresentam quatro pernas articuladas, sendo duas dianteiras e
duas traseiras. Foi considerado ainda que o robo dispoe de dois sensores laser scan

em sua plataforma, dispostos nas orientacoes vertical e horizontal. Cada orientagao
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permite diferentes formas de percepcao do ambiente, de modo que os lasers sao
utilizados tanto para deteccao e localizacao de escadas, quanto para localizacao do
robo no ambiente. Considerou-se ainda a disponibilidade de um sensor 3D como
o Kinect, a fim de capturar imagens do ambiente e permitir o estudo de uma das
técnicas de detecgao e modelagem de escadas descritas no texto. Por fim, utilizou-se
ainda os dados de sensores inerciais como a IMU.

A figura ilustra um exemplo de robo com esteiras e pernas articuladas con-

siderado no problema.

Esteiras

Pernas
Articuladas

Figura 2.4: Exemplo de rob6 moével com esteiras considerado no problema de locomogao semi-
autonoma em escadas. Fonteiwww2.warwick.ac.uk/fac/sci/eng/meng/wmr/projects/rescue/

2.2 Classificacao das escadas

A circulagao vertical de pessoas entre pavimentos consecutivos com diferentes niveis
é realizada através de elementos como escadas, rampas e elevadores. As escadas sao
extremamente comuns em ambientes urbanos, estando presentes em prédios, casas,
lojas, fabricas, dentre outros.

A escolha do tipo de escada a ser utilizada para superar o desnivel em questao,
esta diretamente ligada ao angulo entre os niveis dos pisos que serao conectados.
Desta maneira, as escadas sao classificadas, em uma primeira instancia, através da
sua inclinagao entre os pavimentos. A figura ilustra os angulos de inclinacao e

os respectivos modelos de escadas utilizados.
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Escadas de mdo

Escadas de moleiro

90°
75°

457 Escadas comuns
40°\ &

Escadas externas
25°

18°

Rampas

Figura 2.5: Diagrama com os angulos das escadas e a respectiva nomenclatura associada.

Com base nas inclinagoes, este trabalho considera na definigao do problema as
escadas comuns e escadas externas, ou seja, sao aquelas que variam em um angulo
entre 18° e 40°. Para angulos reduzidos, sao utilizadas rampas, que nao configuram
obstaculos desafiadores aos robos méveis com esteiras, ja angulos acima de 40° po-
dem tornar extremamente complexo o deslocamento sobre a escada, em virtude do
escorregamento entre esteiras e degraus.

As escadas podem receber uma segunda classificacdo quanto ao seu formato
geométrico. Desta maneira, de acordo com o tragado definido para a circulagao de
pessoas entre pavimentos, as escadas sao classificadas como: escada reta, escada em
“L”, escada em “U”, escada em curva e escada em caracol. A figura [2.0]ilustra cada

modelo de escada mencionado.

Escada Reta Escada em “L” Escadas em “U”

Escada Curva Escada em Caracol

Figura 2.6: Classificacao das escadas quanto a geometria

As escadas em “L” e em “U”apresentam patamares (niveis) intermediarios entre
o pavimento inferior e o pavimento superior, de modo que os conjuntos de degraus

entre dois patamares é o que se denomina lance. Tendo em vista a classificacao da
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escada quanto a geometria, o problema proposto nesta dissertacao considera somente
as escadas retas com apenas um lance, ou seja, nao existem niveis intermedidrios
entre o piso inferior e o superior.

Os elementos que constituem a escada possuem uma nomenclatura oriunda da
construcao civil. As partes frontal e superior dos degraus sao chamadas de espelho
e base, respectivamente. A figura [2.7] apresenta dois modelos de escadas, o primeiro
modelo sem espelhos nos degraus e o segundo modelo com espelhos.

Com a finalidade de simplificar o problema proposto, neste trabalho considerou-
se apenas as escadas com espelhos, pois este modelo auxilia a tarefa de deteccao e

identificagao da geometria da escada.

Espelho

Base

Figura 2.7: Modelo de escada sem espelho (& esquerda) e com espelho (& direita)

Ressalta-se ainda que a escada deve ser limitada lateralmente por uma ou duas
paredes. Esta consideracao é necessaria para que o robo possa estimar sua posicao e
orientacao em relacao as laterais da escada, durante o deslocamento sobre a mesma.

A localizacao inicial da escada é desconhecida, desta maneira o robo deve detecta-
la para entao iniciar a aproximacao. Desta maneira, a orientacao inicial do robo estéa
direcionada para a escada, de modo que foi desconsiderada do problema a tarefa de
busca da escada no ambiente.

A modelagem da interacao entre o robo e a escada é uma tarefa complexa, tendo
em vista as consideragoes dinamicas necessarias ao modelo. Desta maneira, uma
simplificacao consiste em considerar a escada como um plano inclinado nos pontos
de contato entre as esteiras e os degraus. Ja as forgas de interagdo normais no ponto
de contato podem ser consideradas uniformes, de modo que o atrito entre as esteiras
e escada apresentam magnitude suficiente para impulsionar o robo sem que ocorram
escorregamentos.

A modelagem do contato entre esteiras e escada como em um plano inclinado
e as forcas de interacao uniformes sao aproximagoes semelhantes aquelas utilizadas
em para o problema de reconfiguracao de robds méveis em terrenos
irregulares.

Com base nas aproximagoes descritas, ao desprezar o escorregamento entre estei-

ras e escadas e considerar o deslocamento do robo em velocidades baixas, os efeitos
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dinamicos podem ser desprezados, permitindo realizar uma modelagem puramente

cinematica para descrever o deslocamento do rob6 sobre a escada.

2.3 Descricao do ambiente de operacao

Apbs descrever o robo e a escada a ser superada no problema proposto, é necessario
definir o ambiente no qual estes elementos estao inseridos.

Existem diversos tipos de ambientes e terrenos por onde robos do tipo EOD
podem realizar missoes de busca e exploracao. Ao definir as escadas como obstaculo
integrante do problema estudado, as possibilidades relacionadas ao tipo de ambiente
tornam-se mais restritas a um grupo especifico de locais.

Como ja mencionado, as escadas sao utilizadas usualmente na construcao civil
para circulagao vertical de pessoas entre pavimentos de niveis diferentes. A estrutura
vertical dos prédios com iniimeros pavimentos tornou ubiqua a utilizacao de escadas
neste tipo de construcao. Deve ser ressaltado que a adogao de escadas para circulagao
vertical em prédios também apresenta razoes de seguranca, visto que as mesmas
representam o principal meio para fuga em casos de emergéncia.

Devido a larga utilizacao de escadas em ambientes urbanos, mais precisamente
em prédios, o problema proposto neste trabalho considera o ambiente no qual a
escada e o robo estao inseridos nos mesmos moldes do interior de um prédio. A ca-
racteristica marcante das construcoes prediais é a presenca de estruturas ortogonais
e planas (pisos, paredes e portas), além de corredores para circula¢io de pessoas. A

figura [2.8] ilustra a planta de um ambiente caracteristico do interior de prédios.

N %H Ay

Figura 2.8: Planta do interior de um prédio, ilustrando o tipo de ambiente considerado no problema
proposto.

O ambiente considerado nesta dissertacao apresenta um mapa conhecido a priori,
de modo que também sao conhecidas a posicao e orientacao iniciais do robo. Para

este problema foi considerado ainda que a trajetoria da posicao inicial até o ponto
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proximo a escada ¢ livre de obstdculos. Entretanto, existem estudos (Brooks et al.
2009) baseados em planejamento de trajetdrias e desvio de obstdculos que podem
ser utilizados caso a hipdtese considerada seja relaxada.

Ressalta-se ainda que o movimento do robo, antes da locomocao na escada, se
restringe ao plano 2D do solo, nao havendo rampas ou inclinagoes no trajeto até a

posicao mais proxima da escada.

2.4 Conclusoes

Portanto, neste capitulo foi definido o problema de locomoc¢ao semiautonoma em

escadas durante a subida, sendo dividido em quatro etapas:

Deteccao e modelagem da escada;

Localizacao no ambiente e aproximacao;

Estratégia de controle para locomocao sobre a escada; e

Aterrissagem suave no piso superior.

As hipoteses relacionadas ao ambiente, o robo e a escada considerados no pro-
blema foram apresentadas, de modo que as caracteristicas de cada um desses ele-

mentos foram descritas, bem como as relagoes de interacao entre eles.
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Capitulo 3

Métodos de deteccao e modelagem

de escadas

Como definido no capitulo [2], a localizagdo da escada é desconhecida inicialmente,
tornando necessario definir uma metodologia para deteccao e modelagem da mesma.
Atualmente, sao utilizados sensores como cameras monoculares, lasers scan e sen-
sores 3D como o Kinect ou cameras RGB-D, para realizar tal tarefa.

Os métodos baseados em cameras monoculares realizam, em sua maioria, o pro-
cessamento de imagem para detectar as linhas das bordas da escada, como ocorre
em |Carbonara & Guaragnella (2014) e Helmick et al.| (2002)). Entretanto, estes
métodos tendem a ser mais suscetiveis as condigoes de luminosidade do ambiente
pelas caracteristicas intrinsecas das cameras.

Uma das alternativas adotadas para reduzir a sensibilidade a luminosidade do
ambiente é a utilizacao dos lasers scan e sensores 3D. Os métodos baseados nos
sensores mencionados identificam a geometria repetitiva dos degraus da escada e a
partir das coordenadas 2D ou 3D capturadas, sao obtidos o modelo da escada e sua
localizagao, além da sua deteccao.

Deste modo, em Zhang et al.| (2011)) é apresentado um método para detecgao
e localizagao de escadas através de lasers posicionados horizontalmente e vertical-
mente, assim como em [Delmerico et al.| (2013)) e Luo et al.| (2013b) sao apresentados
métodos para deteccao e modelagem de escadas utilizando sensores 3D.

Neste trabalho, duas metodologias sao estudadas para a solugao do problema de

deteccao e localizagao das escadas:

e Deteccao de escadas utilizando sensores laser; e

e Detecgao e modelagem de escadas utilizando imagem 3D densa.
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3.1 Deteccao de escadas utilizando sensores laser

Esta abordagem foi baseada no trabalho desenvolvido em Zhang et al.| (2011)), que
também apresenta uma metodologia para solugao do problema de locomocao sobre
escadas.

O método em questao utiliza basicamente dois sensores laser, um posicionado
verticalmente e outro posicionado horizontalmente, ambos na parte superior e a
frente do robo.

Para auxiliar a compreensao do método, as proximas subsecoes descrevem o

funcionamento do sensor e o método propriamente dito.

3.1.1 Sensor laser scan

Os sensores laser scan sao instrumentos largamente utilizados na industria e na
robdtica em diversas aplicagoes como: navegacao, posicionamento, medidas em su-
perficie de materiais, dimensionamento, dentre outras.

A descrigao rudimentar para o principio de funcionamento do sensor consiste
basicamente na emissao de feixes de luz e na medida do tempo em que o feixe incide
no obstaculo, é refletido e coletado pelas lentes do sensor. A partir do tempo medido,
é possivel obter a distancia percorrida pelo feixe e, consequentemente, a distancia

do sensor ao obstaculo.

Regido_nio capturada
N

Regido nio
capturada
aser
(a) Sensor laser scan posicio- (b) Vista superior de um laser reali-
nado horizontalmente zando varredura horizontalmente

Figura 3.1: Tlustracoes representativas do sensor laser scan em funcionamento

Para obter o conjunto de medidas em duas dimensoes como ocorre neste tipo
de sensor, os feixes de luz sao emitidos com diversos angulos em um mesmo plano
de escaneamento, como por exemplo o plano horizontal do ambiente. Deste modo,
ao final de uma varredura, para cada feixe de luz i é obtido um angulo ay; e uma
distancia dr; do sensor ao ponto de reflexao do feixe. A figura ilustra o feixe de

luz emitido pelo laser e os parametros dy; e a;; mencionados.
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Ponto de reflexdao

i dofeixei

feixe luminso i

xLH

Yig Laser 2D

Figura 3.2: Exemplo do feixe luminoso do laser com dngulo ap; e distancia d; do sensor ao ponto
de reflexao

As coordenadas cartesianas (x; , yr;) de cada feixe de luz i em relagao ao sistema
de coordenadas Oy, do laser posicionado horizontalmente, sao obtidas da seguinte

maneira:
| _(dueostan) | e N (3.1)
YrLi dp;sin(ag;)
onde Ny, é o numero de feixes de luz disparados em uma varredura.
O angulo méaximo e minimo possivel dos feixes em uma varredura pode variar
de 0 a 360° ou de -45° a 225°, por exemplo, dependendo das caracteristicas de cada
modelo do laser. Ressalta-se ainda que o intervalo angular entre feixes consecutivos

¢ denominado resolucao do laser.

3.1.2 Descricao do método

Como ja mencionado, o método em questao utiliza dois sensores laser scan posicio-
nados na parte superior e a frente do robo, para realizar os escaneamentos verticais
e horizontais do ambiente. A figura demonstra os lasers realizando os escanea-

mentos vertical e horizontal.
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Vista lateral Vista Superior Vista em perpectiva

Laser
Vertical

~

Laser Horizontal
(a) (b)

Figura 3.3: (a) apresenta as vistas lateral e superior dos lasers vertical e horizontal realizando o
escaneamento do ambiente e (b) apresenta a vista em perspectiva

O posicionamento vertical permite que o laser capture a geometria caracteristica
dos degraus da escada e deste modo o algoritmo consegue identificar a presenca ou
nao da escada na direcao do escaneamento. J& o laser horizontal permite determinar
a localizagao da escada e sua orientacao através da captura dos segmentos de linha
que compoem o ambiente. Desta maneira, o método é dividido em duas etapas: a
deteccao da escada e a localizacao da mesma.

Para auxiliar a compreensao do método, a figura apresenta os sistemas de
coordenadas adotados, de modo que Oy, e O, sao os sistemas de coordenadas dos
lasers horizontal e vertical, respectivamente, Op € o sistema de coordenadas do robo

e Op é o referencial inercial.

Escada

Laser Horizontal —|

Figura 3.4: Vista superior do posicionamento dos sistemas de coordenadas Oy, ,Or,,Or e Op
em relagao a escada

Etapa de deteccao da escada

Como ja mencionado, a etapa de deteccao utiliza o laser na posicao vertical para

identificar a geometria da escada. A figura|3.5|demonstra como a varredura do laser
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captura os degraus.

Gréfico dos pontos do laser apés varredura da escada
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(a) Coordenada z; e y; do feixe lumininoso 4 (b) Perfil dos degraus da escada observado

através dos pontos da varredura (sistema de
coordenadas do laser Or,,)

Figura 3.5: Sensor laser realizando varredura vertical da escada.

O método consiste em avaliar as diferencas dimensionais das coordenadas x e y
entre o ponto atual do laser e o ponto anterior, percorrendo assim a sequéncia de
dados do sensor do inicio ao fim.

A coordenada x de pontos consecutivos no piso, por exemplo, apresentam uma
diferenca minima, por outro lado ao analisar os pontos consecutivos frontais ao
degrau, essa diferenga sera proxima de zero. Ao encontrar uma diferenca préxima
de zero entre as coordenadas x de pontos consecutivos, caracteriza-se a possivel
presenca de um segmento vertical pertencente a um degrau ou uma parede, por
exemplo.

Mais pontos do laser sao verificados sequencialmente e validados se as diferencas
das coordenadas x forem proximas de zero, até que um nimero minimo de pontos
com reduzida diferenca de coordenada x é obtido. Em seguida, calcula-se a diferenca
entre a coordenada y do primeiro e ultimo pontos pertencentes ao segmento, obtendo
assim a altura do mesmo. E avaliado entdo se a altura do segmento esta entre limites
minimo e maximo, descartando segmentos pertencentes a uma parede, por exemplo.
Caso o segmento nao seja descartado, o procedimento continua até serem detectados
dois segmentos de reta consecutivos. Calcula-se entao a diferenca em coordenada
x dos dois segmentos, determinando a profundidade de um possivel degrau. E
verificado se a profundidade calculada esta entre limites minimo e maximo, validando
finalmente a existéncia de um degrau.

O algoritmo prossegue até encontrar um nimero minimo de degraus, confirmando
a existéncia da escada, ou até encerrar os pontos daquela varredura, determinando
que a escada nao foi encontrada.

Para auxiliar a compreensao da abordagem, a seguir sao descritos o pseudocddigo

do método apresentado e a notacao utilizada:
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Tmaz: Maxima diferenca tolerada entre pontos consecutivos na direcao-z, para
que o ponto corrente pertenca ao segmento de linha corrente;

nyts: Numero de pontos no segmento de linha corrente;

Npmin: NUmero minimo de pontos em um segmento para ser considerado um
possivel degrau;

yo: Coordenada y do ponto inicial do segmento de linha atual;

y.: Coordenada y do ponto final do segmento de linha atual;

his := (Ye — y0): Altura do segmento de linha atual em que hgmin € hismaz
sao os limites inferiores e superiores para um degrau valido, respectivamente;
z.: Coordenada x do segmento de linha corrente e z, a coordenada do seg-
mento de linha anterior;

dis = (z.—z,): Profundidade entre segmentos de linha verticais consecutivos
com digmin € dismaer sendo os limites minimo e maximo para profundidade
valida de um degrau, respectivamente;

ng: Nimero de segmentos de linha de degraus detectados; e

Ngmin: NUmero minimo de degraus consecutivos encontrados, para caracterizar

se o escaneamento atual do laser detectou uma escada.
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Pseudocddigo 1 Deteccao de escadas utilizando laser scan

1: Obter os pontos de um escaneamento vertical do laser (p:1, P2, Pt3, -, Ptend)
2: Inicializar as varidveis nprs = ys = Ye = Tc = Tp = ng = 0.
3: for i =1 to end do
4: obter x; e y; do ponto p;; do laser
5: if x. == 0 then
6: Teo = X;
7 Yo = Yi
8: else if |z, — z;| < Zynq, then
9: Npts = Npts + 1
10: else if nps > npmin then
11: Ye = Yi-1
12: his = ye — Yo
13: if hismin < his < hismas then
14: dis =z — p
15: if dismin < dis < djsmas then
16: ng =ng+1
17: Tp = T,
18: if ng > ngmin then
19: return Escada detectada
20: end if
21: else
22 Tp = Te
23 ng =1
24 end if
25 end if
26 To=a;

[\
3
<
o

|
&

28 Npts = 0

29 else

30 Te =T

31 Yo = Yi

32 Npts =0

33 end if

34: end for

35: return Escada nao encontrada

Etapa de localizagao da escada

Para localizar a escada, utiliza-se um sensor laser horizontal para escanear o ambi-
ente e a partir do método de extracao de linhas, é possivel identificar qual das linhas
representa o inicio da escada. Contudo, para aplicar o método é necessério adicio-
nar duas hipdteses a formulagao do problema realizada no capitulo 2] As hipdteses

seguem abaixo:

Hipétese 3.1 A largura da escada € conhecida.
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Hipdtese 3.2 Nos limites laterais da escada, nao hd paredes alinhadas com o pri-

meiro degrau da mesma.

A hipétese pode ser melhor observada na figura |3.6|

Paredes alinhadas com Paredes nao alinhadas com primeiro
primeiro degrau degrau
Escada Escada Escada
Parede Parede Parede Parede Parede
Escada Escada
Parede Parede Parede

Figura 3.6: Ilustracao demonstrando casos com paredes alinhadas e nao alinhadas com o primeiro
degrau da escada

O método para extracao de linhas proposto em Zhang et al.| (2011) se assemelha
a técnica Incremental (Nguyen et al.|[2005)). A técnica Incremental consiste basica-
mente em calcular os parametros da linha inicial utilizando dois pontos, em seguida é
verificado se o préximo ponto satisfaz a condicao para pertencer a linha. Satisfeita a
condigao, o ponto ¢ adicionado a linha, que tem seus parametros recalculados. Caso
nao seja satisfeita a condigao, a linha é encerrada, iniciando novamente o algoritmo
a partir do préximo ponto. Esta sequéncia de eventos é executada até alcancar o
ultimo ponto do escaneamento corrente do laser. Ao final do método sao retornadas
as linhas extraidas que melhor se ajustam aos pontos analisados.

Para tornar o método de extracao de linhas mais robusto a presenca de ruidos do
Sensor e outlz'ersﬂ, decidiu-se utilizar o método Random Sample Consensus (Ransac)
(Fischler & Bolles||1981) para a extracao de linhas.

O Ransac é amplamente utilizado para ajuste de modelo a dados experimentais.
Sua principal caracteristica é a robustez a ruidos nos dados e rapidez, visto que nao
exige que sejam avaliados todos os pontos da amostra para estimar o modelo. Deste
modo, optou-se por aplicar o método Ransac para extrair as linhas do escaneamento
horizontal do laser e determinar a localizagao da escada.

O pseudocodigo [2| explicita como se processa o método Ransac aplicado a ex-
tracao de linhas. Entretanto, antes de realizar a extragao de linhas, propoe-se aplicar

dois tipos de segmentacao dos dados para obter melhores resultados.

Loutliers neste contexto significa pontos isolados que se tornam distantes da sequéncia de pontos
da varredura do laser. Sdo erros grosseiros nos dados.
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A primeira segmentacao é baseada na distancia entre pontos consecutivos da
varredura do laser. Deste modo, quando as distancias calculadas sao maiores que um
limite maximo, os grupos de pontos sao separados em dois grupos (clusters) distintos
e assim continua o processo de segmentacao até o ultimo ponto do escaneamento.
A segmentacao pode ser observada na figura [3.7a

J& a segunda segmentacao é baseada na distancia do ponto a linha que une os
pontos extremos do grupo avaliado. Desta maneira, verifica-se para cada ponto no
grupo, se a distancia até a linha formada pelos extremos ¢ maior que um limite
maximo. Se a distancia medida for maior, entao o grupo é segmentado em dois,
de modo que o algoritmo ¢é aplicado recursivamente nos grupos que surgem a cada

iteracao, até que nao aparecam novos clusters. A segmentacao em questao pode ser

observada na figura [3.70]

Distancia > d,,;, Grupo 2

Ce 0 >0 0 0 o o e o0 e ° 00, e 000 0 00
.

° Grupo 3
. [

4 ® Grupo2

wténcia > dopin
.

g

Grupo 1l

Distancia > d,,;;,

Grupo 1

(a) Segmentagao baseada na distdncia entre  (b) Segmentacdo baseada na distancia do
pontos consecutivos ponto & linha formada por pontos extremos

Figura 3.7: Segmentagoes aplicadas no método de detecgao de escada utilizando sensor laser

Apos realizar as segmentacoes descritas, aplica-se o algoritmo de extragao de
linhas baseado no Ransac. Antes de apresentar o pseudocddigo para extragao de

linhas é necessario definir a notagao utilizada:

a) N: Namero de grupos de pontos encontrados apds a segmentagao;

=

) Niter: Numero de iteragoes realizadas pelo algoritmo

) cl;: i-ésimo grupo de pontos segmentado;

SRS

) Mg, bo: Modelo da reta inicial (y = moz + by);
e) d;: Distancia do j-ésimo ponto a reta;

dinres: Distancia maxima do ponto a reta para considera-lo pertencente ao

>

modelo;

g) ptsin: Grupo de pontos que satisfazem a distancia maxima a reta modelo;

h) ni,: Numero de pontos pertencentes a pts;,

1) Mypres: NUmero minimo de pontos que devem pertencer ao modelo para consi-
dera-lo valido;

J) Mmd, bma: Melhor modelo de reta ajustado pelo método de minimos quadrados.
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O pseudocodigo do algoritmo é descrito abaixo:

Pseudocddigo 2 Extracao de linhas utilizando Ransac

: Para cada grupo de pontos segmentado (clg, cly, ..., cln)
: for k =1 :n;er do
Inicialize o modelo (mg, by) da reta utilizando dois pontos aleatérios.

Para cada ponto pertencente a cl;, calcule a distancia d; do ponto a reta modelo.

O resultado do passo anterior é o calculo de pts;, € ny.
if (nin > nipres and ng, > nypq) then

1

2

3

4

5: Armazenar os pontos do grupo cl; tal que d; < dipres-
6

7

8 Calcular novo modelo (M4, bimd) com os pts;y,.

9

. Nimd = Nin
10: end if
11: end for

12: return m,,q, bymd.

Tendo em vista que a largura da escada é conhecida (hip6tese [3.2)), para encon-
trar a linha que corresponde ao inicio da escada, basta que duas condigoes sejam
satisfeitas: a linha extraida do algoritmo deve possuir a largura correspondente a
da escada, e a distancia do primeiro degrau até a linha extraida deve ser o menor
possivel, ou seja, menor que um limite maximo.

Apo6s encontrar a linha horizontal correspondente ao primeiro degrau da escada,
a sua orientacao pode ser facilmente determinada obtendo-se o vetor ortogonal a
linha mencionada. O angulo ¢g entre o referido vetor e o eixo xp do sistema de

coordenadas inercial Op define a orientacao da escada.

Observacao 3.1 A alteracao da etapa de extracdo de linhas do método de loca-
lizagdo de escadas apresentado em |Zhang et al.| (2011), substituindo o algoritmo
de extracao de linhas original pelas etapas de segmentacao dos dados do laser e
aplicacao do algoritmo Ransac, tornou o método de localizagao de escadas mais
rdpido, visto que o Ransac nao utiliza todos os dados da amostra para realizar o
ajuste do modelo, além de tornd-lo mais robusto a ruidos no sensor. Desta maneira,
podemos considerar as alteragoes como contribuicoes para melhoria da estratégia de

detec¢ao e modelagem de escadas original.

3.1.3 Simulacgoes e Experimentos

O método de deteccao de escadas baseado em lasers scan foi avaliado através de
experimentos utilizando dois sensores, um posicionado verticalmente e outro hori-
zontalmente. Os dados do laser foram obtidos através da plataforma ROS (Robot
Operating System) que consiste em um framework para desenvolvimento de softwa-
res de robdtica. O algoritmo de detecgao e localizagao por sua vez foi implementado

utilizando o software Matlab.
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O posicionamento dos lasers horizontal e vertical e seus respectivos sistemas

de coordenadas Oy, e Or,, além do sistema de coordenadas inercial Op estao

representados na figura [3.8

Escada

Ponto inferior
esquerdo da escada

L

Laser Horizontal —

S
>

Figura 3.8: Vista superior do posicionamento dos sistemas de coordenadas Oy, ,Or,,Or e Op
em relagao a escada

A escada utilizada no experimento apresenta cinco degraus com altura (hg = 0.17
m) ¢ profundidade (dg = 0.30 m). As dimensoes totais da escada sdo: altura
(Hs = 0.85 m), largura (Wg = 1.2 m) e profundidade (Dg = 1.68 m).

A posigao dos lasers horizontal e vertical em relagao ao sistema de coordenadas
do rob6 (Opg) é definida pelos vetores (pr,)r = [0.25 0 0.20] m e (pr,)r =
[0 —0.12 0.26] m, respectivamente. O subscrito ( ) indica que as posi¢oes foram
representadas no sistema de coordenadas Opg solidario ao robd. A orientagao da
escada é ¢pg = 90° medida em relacao ao eixo x do sistema de coordenadas inercial
Op.

No primeiro experimento, o rob6 com os dois lasers acoplados em seu chassi foi
posicionado a uma distancia em profundidade (diregdo —yp) de 2.73 m, distancia

lateral (diregdo zp) de 0.41 m, ambas medidas em rela¢ao ao ponto inferior esquerdo

da escada (figura 3.8).
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Gréfico 2D dos pontos obtidos do laser vertical
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Figura 3.9: Grafico das coordenadas 2D dos pontos capturados a partir do laser vertical (sistema
de coordenadas Oy, )

Para deteccao da escada foram realizados cinco escaneamentos do laser, de modo
que a figura |3.9| apresenta os ponto 2D de um dos escaneamentos.

Os principais parametros definidos nesta etapa sao os limites de altura para
um degrau valido (Aysmin, Mismaz) = (0.10 , 0.30) m, os limites de profundidade
(dimins dismaz) = (0.20 , 0.45) m, o nimero minimo de degraus ngm,;, = 3 para se
considerar uma escada, a diferenca maxima x,,,, = 0.02 m para o ponto pertencer
ao segmento de linha e por fim o nimero de pontos minimo ny,:;, = 4 para se
considerar um segmento de linha.

Os resultados da primeira etapa de deteccao sao demonstrados na tabela (3.1

abaixo:
Experimental | Real
Altura média dos degraus (hg [m]) 0.122 0.17
Profundidade média dos degraus (ds [m]) 0.303 0.30
Nimero de degraus detectados (n,) 3 5

Tabela 3.1: Dados do primeiro experimento de deteccao de escadas utilizando lasers scan

Como pode ser observado a estimativa da profundidade dos degraus (ds) apre-
sentou erro de apenas 0.003 m (1%) em relacdo ao valor real, contudo a medida da
altura dos degraus (hg) apresentou erro mais elevado de 0.048 m (28%). Ressalta-se
ainda que, o método foi capaz de detectar apenas 3 dos 5 degraus da escada.

O erro mais elevado na estimativa da altura (hg) e a nao detecgao dos ultimos dois
degraus da escada ocorrem devido ao fato dos feixes do laser nao capturarem por
completo os degraus superiores, pois estes se tornam oclusos pelos degraus anteriores.

O problema de oclusao pode ser observado na figura |3.10]

38



Laser Vertical

~

Regido de
oclusdo

Figura 3.10: Ilustragao do problema de oclusao dos degraus da escada capturados pelo laser

Ainda na primeira etapa foram obtidas as coordenadas do primeiro e segundo
degraus da escada representadas no sistema de coordenadas do robo Og, sendo elas
(p1s)r = [2.71 —0.12 —0.1] m e (p2s)r = [3.01 —0.12 — 0.1] m, respectivamente.

Observagao 3.2 A posi¢do (pas)r do sequndo degrau da escada foi utilizada, pois
posicionou-se o laser horizontal a uma altura do solo que permitiu capturar ape-
nas o referido degrau, desta maneira para determinar a localizacdo da escada, foi

necessdrio utilizar o ponto (pas)r.

Apos executar a primeira etapa de deteccao é realizada a segunda etapa de

localizacao da escada.

05 Gréfico 2D dos pontos obtidos do laser horizontal
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Figura 3.11: Grafico das coordenadas 2D dos pontos capturados a partir do laser horizontal e
linhas extraidas pelo método Ransac (sistema de coordenadas Og)

Como ¢é demonstrado na figura [3.11] as linhas em vermelho foram detectadas
através do método Ransac e o ponto na cor preta representa a posi¢ao (pes)r
do segundo degrau da escada capturado durante a primeira etapa do algoritmo.
Desta maneira, a estimativa da posicao da escada obtida através do algoritmo foi
[—0.018 5.99 0] m, enquanto o valor real da posi¢ao é [0 6 0] m, ambos medidas
em relagao ao sistema de coordenadas Op. Portanto, o erro de estimativa da posigao

da escada é de 0.019 m (0.3%), o que caracteriza um bom resultado. Ressalta-se
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que a localizacao da escada é representada pelo ponto inferior a esquerda da mesma,
como representado na figura 3.8 A orientagao da escada obtida em relagao ao eixo
B foi ¢S = 90°.

Apesar de ser capaz de detectar a escada e estimar a sua localizacao com boa
precisao, o método apresenta problemas em duas situacoes: quando a distancia do
robo a escada é elevada e quando existem ruidos nas medidas do laser. Os ruidos
nos dados do laser dificultam a identificacao das linhas verticais através do método,
enquanto que o aumento da distancia entre sensor e escada intensifica o problema
de oclusao ja discutido anteriormente, causando falhas na detecgao dos degraus.
O gréfico da figura [3.12] apresenta a varredura vertical para o robd posicionado a
uma distancia em profundidade (direcao —yp) de 6 m em relagdo ao ponto inferior

esquerdo da escada.

Graéfico 2D dos pontos obtidos do laser vertical
T T T T

2 \

-0.5 ‘ 0.-.7..-' . 0‘ . . -‘ . .‘ . ‘. ‘
0 1 2 3 4 5 6 7 8

X\ (m)

Figura 3.12: Gréfico das coordenadas 2D dos pontos capturados a partir do laser vertical (sistema
de coordenadas Oy, )

Como pode ser observado, as linhas verticais dos degraus nao aparecem na grafico
em virtude da distancia do sensor a escada e, consequentemente, do problema de
oclusao. Portanto, foi concluido através de experimentos que o método nao consegue

identificar a escada para distancias superiores a 5 m.

3.2 Deteccao e modelagem de escadas utilizando

imagem 3D densa

No estudo desenvolvido em [Delmerico et al.| (2013) é proposto método para realizar
a deteccao da escada e ajustar os dados obtidos a um modelo, utilizando um sensor
3D como as cameras RGB-D ou Kinect desenvolvido pela empresa Microsoft. Um

dos principais aspectos do método de deteccao em questao é fazer uso das descon-
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tinuidades caracteristicas da geometria das escadas, avaliando assim a forma como
as descontinuidades sao evidenciadas nos dados produzidos pelo sensor.
Para facilitar a compreensao da metodologia estudada, nas préximas subsegoes

sao descritos o sensor 3D Kinect e o método propriamente dito.

3.2.1 Sensor 3D Kinect

O Kinect foi desenvolvido pela empresa Microsoft em conjunto com a companhia
Prime Sense para ser aplicado como sensor de movimentos em jogos de videogames.
Atualmente, sensores 3D como o Kinect e cameras RGB-D sao largamente utilizados
em aplicagoes robdticas como localizagao e mapeamento (Endres et al.2012)), na-
vegagao autonoma (Valenti et al.|2014)), rastreamento e detecgao (Shao et al.[2013),
dentre outras.

O Kinect é composto basicamente por um projetor infravermelho, uma camera
infravermelho e uma camera RGB . Os elementos responsdveis por obter os dados
3D do ambiente sao basicamente o projetor infravermelho e a camera infravermelho.
A figura [3.13] mostra a disposi¢ao dos sensores e projetor no Kinect.

Projetor Camera

Camera RGB
Infravermelho Infravermelho

Figura 3.13: Cameras e projetor que compoem o Kinect

A descri¢gao de modo simplificado do principio de funcionamento do Kinect con-
siste em um mapeamento 3D baseado na projecao de padroes. O projetor infra-
vermelho realiza a proje¢ao de um conjunto de padroes no ambiente, que apresenta
objetos com diferentes formas e profundidades em relagao ao sensor.

Os padroes projetados na superficie dos objetos sofrem distorgoes, alongamen-
tos que variam de acordo com a distancia entre a superficie do objeto e o sensor.
Deste modo, os padroes distorcidos sao mapeados e comparados com os padroes
de referéncia e, através de processamento de imagens, as distancias dos padroes
projetados ao sensor sao calculadas baseadas nas distorcoes.

Assim sendo, o sensor Kinect encontra as coordenadas 3D de diversos pontos
no ambiente que esta sendo capturado. A figura demonstra as distor¢oes que
ocorrem nos padroes projetados para diferentes distancias e a figura apresenta

uma imagem real em infravermelho com os padroes criados pelo Kinect .
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Projegdes captadas pela cdmera

(a) Tustragdo das distor¢oes dos padroes infra-  (b) Imagem infravermelho dos
vermelho projetados para diferentes distancias do  padroes criados pelo Kinect
objeto

Figura 3.14: Exemplo do mapeamento 3D realizado pelo Kinect .

O Kinect fornece diversos tipos de imagens e dados, os principais utilizados
nesta dissertacao foram o point cloud e a depth image . O point cloud consiste no
mapeamento 3D do ambiente, ou seja, é um conjunto de pontos com as coordenadas
x,y e z representando as superficies do ambiente. Ja a depth image consiste em
uma imagem em que a cor de cada pixel é definida por uma relagao com a distancia
do ponto da superficie representado pelo pixel ao sensor. A depth image pode ser

representada em escala de cinza ou em escala de cores.

3.2.2 Descrigcao do método

O método de deteccao e modelagem baseado em sensores 3D pode ser dividido em
duas etapas: a primeira é a deteccao das bordas da escada e a segunda ¢ a modelagem
e localizacao da escada.

A primeira etapa leva em consideracao a descontinuidade caracteristica dos de-
graus da escada e a consequente percepcao desta caracteristica na imagem em pro-
fundidade.

Como ja foi mencionado, a depth image exibe em cada pixel niveis de intensidade
em escala de cinza. Estes niveis de intensidade sao proporcionais a distancia do
sensor a superficie representada pelo pixel em questao. Deste modo, ao exibir a
depth image de uma escada, é possivel observar descontinuidades da imagem em
escala de cinza devido as diferencas de profundidade de um degrau para outro. Na
figura [3.15| observam-se as descontinuidades em escala de cinza na imagem de uma

escada.
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Figura 3.15: Descontinuidades observadas na imagem em profundidade (depth image) de uma
escada

Apos realizar a deteccao de bordas através do método de Canny (Canny|/1986)),
todas as bordas da depth image sao evidenciadas, inclusive as bordas dos degraus,
devido as diferencas de intensidade ja mencionadas. Em seguida, o método Probabi-
listic Hough Transform (Kiryati et al.[[1991)) é aplicado para que sejam extraidas as
linhas retas correspondentes as bordas da imagem. As linhas pertencentes as bor-
das dos degraus formam um conjunto de retas paralelas, independente da rotacao do
sensor Kinect em relagao a escada. A figura demonstra a sequéncia de imagens

apos a deteccao das bordas e deteccao das linhas mencionadas.

Figura 3.16: As figuras demonstram a aplicacao do método de deteccao de escadas utilizando
sensor 3D. Da esquerda para a direita, a primeira figura demonstra a depth image, a segunda
demonstra a deteccao de bordas através do método de Canny e a dltima apresenta em verde as
linhas detectadas a partir da imagem das bordas.

Em seguida, as linhas com os angulos semelhantes sao agrupadas em clusters
(agrupamentos), e o grupo com maior numero de linhas e angulo préximo ao angulo
horizontal é escolhido como um possivel cluster das linhas pertencentes aos degraus.
O point cloud referente a depth image é obtido, e os pontos em 3D referentes as
linhas agrupadas sao também armazenados. A partir desta etapa, os pontos 3D
obtidos possivelmente correspondem as linhas das bordas dos degraus da escada.

Através do método de minimos quadrados, um plano é ajustado aos pontos 3D
extraidos, em seguida, é verificado se o angulo deste plano com o plano do solo esta
entre limites minimo e maximo. Em caso positivo, o grupo de pontos referentes
as linhas das bordas dos degraus sao armazenados, em caso negativo os dados sao

descartados e uma nova captura da escada é realizada.
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A seguir sao apresentados o pseudocddigo do método descrito e as definigoes

estabelecidas:

Imp: Depth image da escada obtida pelo Kinect;

P.oua: Conjunto de pontos 3D (point cloud ) correspondente & depth image
(Imp);

Impg: Imagem das bordas detectadas através do método de Canny aplicado a
imagem (Imp);

L: Conjunto de linhas detectadas da imagem das bordas Img;

H,: Histograma dos angulos das linhas em L;

L’: Linhas extraidas do histograma (H,) com maior frequéncia e dire¢ao ho-
rizontal;

H.,: Histograma do ntimero de linhas em cada coluna da imagem das bordas
(Img);

breet: Caixa representada na imagem I'mpg que delimita o conjunto com maior
numero de linhas em L’ sobrepostas verticalmente na imagem;

P!, .a: Pontos 3D correspondentes as linhas em L’ no interior de byeq;

Pliemp: Plano temporario ajustado ao conjunto de pontos P, ., pelo método
de minimos quadrados;

Qtemp: Angulo diedral entre o plano pliem, € o plano do solo.

ny: Vetor normal ao plano da escada.

Nhoriz: Vetor normal ao plano do solo.
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Pseudocddigo 3 Deteccao das bordas da escada utilizando o sensor 3D Kinect

1: Entrada: Imagem em profundidade I'mp e o point cloud P,.q correspondente, fornecido pelo
sensor 3D (Kinect).

2: Aplicar Canny FEdge Detection em Imp para produzir a imagem de bordas Img.

w

Setar para zero todos os pizels em I'mg vizinhos dos pizels com valor de profundidade 0 na
depth image (Imp).

Gerar um conjunto de linhas candidatas L, aplicando Probabilistic Hough Transform em Impg
Unir linhas colineares e gerar um histograma H,, dos angulos das linhas de L.

Extrair as linhas referentes ao intervalo do histograma com maior frequéncia e gerar L.

A partir das linhas L', gerar o histograma H,., com o numero de linhas em cada coluna da
imagem Img.
8: Encontrar a maxima frequéncia em H,., e obter as colunas mais a esquerda e mais & direita
na imagem Impg que apresentam a frequéncia maxima encontrada.
9: Obter as linhas superior e inferior na imagem Impg que se encontram dentro das colunas
definidas no passo anterior.
10: Com os limites superior/inferior e mais a esquerda/direita, definir a caixa limitadora bye.¢ na
imagem I'mp com os limites mencionados.
11: Remover todas as linhas de L' que nao estao dentro de b,..;.
12: if (ntimero de linhas em L') < 3 then

13: return P/, =0

14: else

15: Extrair de P.jouq 0s pontos 3D correspondentes as linhas em L’ e gerar o conjunto P/, . ..

16: Ajustar o plano pliem, aos pontos em P, . . aplicando o método de minimos quadrados.

17: Calcular o angulo diedral (@emp = arccos(npy; . Nhoriz)) entre o plano pliemp € 0 plano do
solo.

18: if 0 < atemp < Qmae then

19: return P/, .

20: else

21: return P, ., =0

22: end if

23: end if

Apos diversas capturas da escada, novas deteccoes das bordas sao realizadas e
novos pontos em 3D sdao armazenados, formando um grupo denso de pontos 3D das
bordas dos degraus da escada. Neste momento, inicia-se a segunda etapa do método,
a modelagem e localizacao da escada.

Para a modelagem da escada, utiliza-se um modelo geral que é capaz de fornecer
informacgoes como altura e profundidade média dos degraus, o nimero de degraus,
além da inclinagao, orientacao e localizacao da escada.

O modelo em questao consiste em um plano inclinado pl limitado por uma caixa
limitadora B;. O plano inclinado é formado pelas linhas pertencentes as bordas dos
degraus da escada.

Desta maneira, os parametros do modelo sao definidos como segue:

@) Bicy,Bley,Bic.: Coordenadas do centroide da caixa delimitadora B;
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b) Hp,,Wp,, Dp,: Dimensoes de altura, largura e profundidade da caixa delimi-
tadora B, respectivamente;

¢) pl: Plano da escada formado pelas linhas das bordas dos degraus;

d) hg: Altura dos degraus da escada;

e) dg: Profundidade dos degraus da escada;

N as: Angulo de inclinagao do plano (pl) em relacao ao solo, ou seja, angulo de

inclinagao da escada.

O modelo do plano inclinado pl utilizado no método ¢é definido pela seguinte
equagcao:
ar+by+cz=d (3.2)

Da mesma maneira, o modelo da caixa delimitadora B; é definido pelas equagoes:

H
Yy = Bl,cy + 2Bl (33)
D
a(x — Biea) + ¢(z — By %(\/oﬂ +2)=0 (3.4)
4%
—(x — Blew) +a(z — Bie.) £ —2(Va? + %) =0 (3.5)

2

onde a equacao representa os planos superior e inferior da caixa delimitadora
By, a equacao representa os planos frontal e posterior, e, por fim, a equacgao |3.5
representa os planos laterais.

A figura [3.17] ilustra o plano inclinado pl, formado pelos pontos 3D das bordas

dos degraus, e a caixa delimitadora B;.

Caixa delimitadora (B);) Caixa delimitadora (B)

Pontos 3D capturados
Pontos 3D capturados das bordas dos degraus
das bordas dos degraus

Figura 3.17: Exemplo do plano pl ajustado aos pontos 3D das bordas dos degraus e a caixa
delimitadora B;, ambos obtidos através do método de detecgao e modelagem de escadas utilizando
o Kinect .

Para simplificar o0 método de modelagem proposto em Delmerico et al.| (2013)

e atender as necessidades do problema considerado nesta dissertacao, algumas al-
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teracoes foram realizadas. O método original apresenta a capacidade de modelar
multiplas escadas simultaneamente, entretanto o problema proposto nao exige a
competéncia mencionada, de modo que os passos executados para modelar mais de
uma escada foram retirados.

Apos realizar entre cinco e dez capturas utilizando o método de deteccao, o
conjunto denso de pontos 3D das bordas dos degraus passa a ser denotado Fyoua-

Em seguida, ajusta-se o plano pl aos dados através do método Ransac (Fischler]

& Bolles| [1981). Nesta etapa foi aplicado o mesmo pseudocédigo [2f do algoritmo

Ransac descrito na subsecao [3.1.2] As diferencas bdsicas entre os dois algoritmos
estao centradas na escolha dos pontos para iniciar o modelo, que para o plano sao
escolhidos trés pontos ao invés de dois, além da diferenga no ajuste do plano pelo
método de minimos quadrados, pois as equagoes da reta e do plano exigem ajustes
distintos.

Apds o ajuste do plano pl, um paralelepipedo é ajustado aos dados para que
possa ser definido o centroide (B s, By, Bicz) € as dimensoes (Hp,, Wp,, Dp,) da
caixa delimitadora B;. O paralelepipedo em questao é ajustado paralelamente ao
plano do piso, sendo rotacionado para alinhar-se com a direcao do plano pl.

Apés definir o centroide (Bj ¢y, Bicy, Bicz), € calculado o plano pt ortogonal trans-
versal ao plano da escada pl e que passa pelo centroide (Bjcy, Biey, Bic.). O plano
em questao pode ser observado na figura [3.18]

Definindo-se o plano ortogonal transversal, os pontos 3D em E;,,q sao projetados
neste plano. A projecao produz agrupamentos distintos de pontos que representam
cada borda da escada. Desta maneira, ao calcular a média das diferengas em altura
e profundidade entre os grupos de pontos consecutivos, sao obtidas a altura média

hs e profundidade média dg dos degraus da escada.

Plano (pt) transversal Vista lateral Plano (pt) transversal
ao plano da escada ao plano da escada

BRI

|—]
ds

-

7
Pontos 3D das bordas
Pontos 3D das bordas dos degraus projetados
Pontos 3D capturados dos degraus projetados no plano (pt)

das bordas dos degraus no plano (pt)

Figura 3.18: As figuras ilustram o plano pt transversal ortogonal ao plano pl e os pontos 3D das
bordas dos degraus projetados no plano pt.

A seguir é apresentado o pseudocodigo do método descrito:
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Pseudocddigo 4 Modelagem e localizagao da escada utilizando imagem 3D densa

Inicializar um point cloud Egjouq com todos os pontos 3D (P., . ;) das capturas realizadas.

cloud
Ajustar um plano pl aos dados E jyq utilizando o Ransac.
Calcular o angulo diedral ag do plano pl relativo ao plano do solo.

Remover os outliers de E.,q utilizando o método Ransac aplicado anteriormente.

AN I S e

: Ajustar uma caixa delimitadora B; aos dados em Ejoyq € obter as dimensoes (Hp,, Wg,, Dp,)
e o centroide (Bj cq, Bi,cy, Bi,cz)-
6: Projetar os pontos E.j,,q no plano p; transversal e ortogonal a p; e que passa pelo centroide
(Bl.cxs Bi,eys Biez)-
7: Armazenar em C os grupos de pontos projetados no passo anterior.
8: Encontre os centroides de cada grupo de pontos em C.
9: Arranjar os grupos de pontos C em ordem crescente de altura.
10: Obter as dimensoes dos degraus (hs, dg), através da média das diferengas em altura e pro-

fundidade entre os centroides dos grupos de pontos consecutivos em C'

Por fim, apds obter dados do modelo da escada como localizagao do centroide
(Bicx, Bicy, Bicz), dimensoes de altura (hg) e profundidade (dg) dos degraus, além
do angulo de inclinagdo da escada (ag), a sua orientagao é definida projetando o

vetor normal ao plano pl da escada no plano do solo (plano XY).

3.2.3 Simulacgoes e experimentos

O método de deteccao e modelagem de escadas baseado em imagem 3D densa foi
validado através de experimentos reais utilizando o sensor Kinect. Tanto o algoritmo
de deteccao das bordas dos degraus, quanto o algoritmo de modelagem e localizagao
da escada foram implementados no software Matlab, que apresenta diversas ferra-
mentas para processamento de imagem e dados.

Os sistemas de coordenadas utilizados nos testes estao representados na figura
de modo que Ok representa o sistema de coordenadas do sensor Kinect e Op

define o sistema de coordenadas inercial.
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Escada

Ponto inferior
esquerdo da escada

L

ANk
Q%
A Kinect
VB
Op Xp

Figura 3.19: Vista superior do posicionamento dos sistemas de coordenadas inercial Op e sistema
de coordenadas do Kinect Ok em relagdo a escada

A escada detectada apresenta 5 degraus com altura (hg = 0.17 m) e profundidade
(ds = 0.30 m). As dimensoes totais da escada s@o: altura (Hg = 0.85 m), largura
(Ws = 1.2 m) e profundidade (Dg = 1.68 m). A posigdo do ponto inferior a
esquerda da escada medido em relacao ao sistema de coordenadas Op foi definida
((p1s)p = [0 6 0] m). A escada apresenta orientagdo ¢g = 90° medida em relagao
a0 eixo rpg.

O sensor Kinect foi posicionado a uma distancia em profundidade de 3.28 m
(diregao —yp) e distancia lateral de 0.62 m (diregao zp), ambas medidas em relagao
ao ponto inferior esquerdo da escada (vide figura . A altura do sensor em

relacao ao solo é de 0.55 m.

Depth image da escada

Imagem das bordas da escada

Figura 3.20: (a) apresenta a depth image da escada e (b) apresenta a imagem das bordas com as
linhas da escada capturadas. Ambas as imagens foram capturadas no experimento com o Kinect
posicionado a 3.285 m em profundidade (dire¢do —yp) e a 0.62 m lateralmente (dire¢ao x g ) medidos
em relagao ao ponto inferior esquerdo da escada.
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Foram realizadas 10 capturas da escada para executar a primeira etapa do
método, de modo que uma delas é demonstrada através da figura [3.20 O qua-
dro a esquerda apresenta uma das depth image capturadas e o quadro a direita
apresenta o resultado da deteccao de bordas e obtencao das linhas referentes as bor-
das dos degraus. Os parametros utilizados para detecgao das bordas pelo método
de Canny foram: [0.07 0.12]; e os parametros do Probabilistic Hough Transform
foram: Ar, = 1 pixel, Af, = /180 rad, th, = 15. Onde a) Ary: é a resolucdo do
parametro de Hough r, em pixel; b) Afy: é a resolucao do parametro de Hough 0,

em radianos; c¢) thy: é o nimero minimo de pontos para detectar a linha.

Modelo 3D da escada

1.5 ~

0.5 —

Figura 3.21: Modelagem 3D da escada realizada experimentalmente com o Kinect posicionado a
3.285 m em profundidade (diregdo —ypg) e a 0.62 m lateralmente (diregdo yp) medidos em relagao
ao ponto inferior esquerdo da escada.

A figura|3.21]ilustra o modelo 3D da escada obtido aplicando-se a segunda etapa
do método. Em vermelho observam-se os pontos 3D capturados das bordas dos
degraus, ja a caixa delimitadora é definida pelas linhas pretas, também em preto
esta o centroide da caixa delimitadora representado por uma esfera. E possivel
observar ainda o plano inclinado definido pelas bordas dos degraus.

Os parametros principais utilizados nesta etapa estao relacionados ao ajuste
do plano aos dados através do método Ransac. Desta maneira, foi estabelecido
Niter = 150 e th, = 0.5*(nimero de pontos 3D das bordas), onde n;,, é 0 nimero
de iteragoes realizadas pelo método e th, é o nimero minimo de pontos para ser
considerado um modelo valido. J& o erro maximo para um ponto ser considerado
pertencente ao modelo foi definido como €,,,,4, = 0.03 m.

Os resultados obtidos para este experimento sao demonstrados na tabela abaixo:
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Experimental | Real
Altura média dos degraus (hg [m]) 0.16 0.17
Profundidade média dos degraus (dg [m]) 0.32 0.30
Angulo de inclinacéo do plano da escada (ag [graus]) 26.7° 29.5°
Centroide ([B s, Biey, Bicz) [m]) da caixa delimitadora [0.64, 6.61, 0.49]
Dimensoes ([Hp,, Wg,, Dp,] [m]) da caixa delimitadora [0.66, 1.23, 1.31]

Tabela 3.2: Resultados experimentais para deteccao e modelagem de escadas utilizando sensor 3D

Como pode ser observado na tabela|3.2), os erros de medida da altura e profundi-
dade dos degraus foram 0.01 m (5.9%) e 0.02 m (6.6%) respectivamente, o que indica
um bom resultado em virtude dos ruidos presentes nas medidas do sensor Kinect.
O erro do angulo de inclinagao da escada foi de 2.8° (9.5%), fato que demonstra
também uma boa estimativa realizada pelo método.

A tabela[3.3] apresenta a estimativa de posicao e orientagao da escada através do

método.

Experimental | Real
(ms)p [m] | [0.02 600 |06 0]
¢s [graus] 88° 90°

Tabela 3.3: Estimativa da posigao e orientacao da escada através do método de detecgao e mode-
lagem de escadas utilizando sensor 3D

Desta maneira, o erro de estimativa da posi¢ao foi de 0.02 m (0.3%) em mddulo
e o erro de orientagao foi 2°(2.2%).

Para avaliar a robustez do método a variacoes de orientacao do sensor em relagao
a escada, um novo experimento foi realizado com a orientacao do Kinect defasada
em 120° graus medidos em relagao ao eixo xrg. O sensor foi posicionado a uma
distancia em profundidade (dire¢do —yp) de 2.74 m, distancia lateral (diregao zp)
de 2.27 m, ambas medidas em relagao ao ponto inferior esquerdo da escada. A altura

do sensor em relacao ao solo é de 0.26 m.
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Depth image da escada

Imagem das bordas da escada
y .L

Figura 3.22: (a) apresenta a depth image de escada e (b) apresenta a imagem das bordas com as
linhas da escada capturadas. Ambas as imagens foram capturadas no experimento utilizando o
Kinect defasado por 120° em orientagdo, posicionado a 2.74 m em profundidade (direcio —ygp) e a
2.27 m lateralmente (diregdo xp) medidos em relagido ao ponto inferior mais & esquerda da escada.

Assim como no primeiro experimento, foram realizadas 10 capturas da escada
para executar a primeira etapa do método, de modo que uma delas é demonstrada
através da figura[3.22] O quadro a esquerda apresenta uma das depth image captu-
radas, em que é possivel observar o ruido produzido pelo sensor, e o quadro a direita
apresenta o resultado da deteccao de bordas e a extracao das linhas referentes as
bordas dos degraus.

Os mesmos parametros do método de Canny e Probabilistic Hough Transform

mencionados anteriormente foram utilizados neste experimento.

Modelo 3D da escada

RS
\

i
i\

Figura 3.23: Modelagem 3D da escada realizada experimentalmente com o Kinect defasado por
120° graus em orientagdo, posicionado a 2.74 m em profundidade (dire¢cdo —yp) e a 2.27 m late-
ralmente (dire¢do xp) medidos em relagdo ao ponto inferior mais & esquerda da escada.

O modelo 3D da escada obtido aplicando-se a segunda etapa do método é de-

monstrado na figura [3.23, Novamente foram utilizados os mesmos parametros do
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primeiro experimento.

Os resultados obtidos sao demonstrados na tabela abaixo:

Experimental | Real
Altura média dos degraus (hg [m]) 0.16 0.17
Profundidade média dos degraus (dg [m]) 0.31 0.30
Angulo de inclinacéo do plano da escada (ag [graus]) 28.2° 29.5°
Centroide ([B s, Biey, Bicz]) [m]) da caixa delimitadora [0.64, 6.62, 0.48]
Dimensoes ([Hp,, Wg,, Dp,] [m]) da caixa delimitadora [0.68, 1.27, 1.26]

Tabela 3.4: Resultados do segundo experimento do método de detecgao e modelagem de escadas
utilizando sensor 3D

A partir da tabela [3.4] temos que os erros de medida da altura e profundidade
dos degraus foram de 0.01 m (5.9%) e 0.01 m (3.3%), respectivamente, o que indica
novamente um bom resultado, tendo em vista a presenca de ruidos do sensor Kinect.
O erro do angulo de inclinagao da escada foi de 1.3° (4.4%), comprovando assim a
boa estimativa realizada pelo método e sua robustez a variagoes de orientagao do
sensor em relacao a escada.

A tabela[3.5| apresenta a estimativa de posicao e orientagao da escada através do

método.

Experimental | Real
(P1s)p (m] | [0 599 0] |06 0]
¢s [graus] 89° 90°

Tabela 3.5: Estimativa da posigao e orientagao da escada através do método de detecgao e mode-
lagem de escadas utilizando sensor 3D

Portanto, os erros de estimativa da posicao da escada e da sua orientagao foram
de 0.01 m (0.17%) em mdédulo e 1° (1.1%), respectivamente.

3.2.4 Conclusoes

Portanto, neste capitulo foram apresentadas duas abordagens para detecgao e mo-
delagem de escadas, sendo a primeira baseada nos sensores laser scan e a segunda
baseada em sensores 3D como Kinect e cameras RGB-D.
Ambas as metodologias foram descritas e validadas através de experimentos reais.
O método baseado em sensores lasers é capaz de realizar a detecgao e localizacao
da escada com bons resultados, entretanto o método apresenta falhas quando existem
ruidos nos dados dos sensores ou quando a distancia do sensor a escada é elevada.
Para o método de deteccao e modelagem baseado em imagem 3D densa, os

resultados obtidos durante os experimentos foram satisfatérios, tendo em vista o
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nivel dos ruidos do sensor Kinect. O método foi capaz ainda de detectar e modelar
a escada com a orientagao do sensor defasada em relagao a orientacao da escada.

Desta maneira, foi comprovada a eficidcia do método para a solugao do problema.
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Capitulo 4

Método de localizacao em mapa

conhecido

Em aplicacoes roboticas de exploracao e resgate, a tarefa de localizagao é utilizada
para determinar a posicao dos robos durante a operacao, mapear o ambiente e seus
obstaculos, fornecer dados ao controle do robo em rastreamento de trajetorias, além
de permitir armazenar todo o percurso realizado durante uma tarefa de exploracao,
por exemplo.

Para conduzir sistemas robdticos de uma posicao inicial até uma posicao desejada
no ambiente, é necessario definir ferramentas que permitam estimar sua posicao e
orientacao em relagao a um referencial inercial, fornecendo dados para a operacao e
controle do robo.

Obter a estimativa da posicao e orientacao do robo em relacao a um referencial
inercial, a partir das informacoes dos sensores, é o que se denomina localizagao.
Quando aplicado aos robos méveis, o problema de localizacao consiste basicamente
em estimar as coordenadas cartesianas (z, y, z) e os angulos de orientagao (roll-p,
pitch-0, yaw-¢) dos robos em relacdo a um dado mapa do ambiente com sistema
de coordenadas fixo Og. Ressalta-se que existem diferentes representacoes da ori-
entacao do robo além da roll-pitch-yaw, como a representacao em angulos de Euler,
por exemplo.

Quando o deslocamento dos robos moveis se restringe ao plano 2D do ambiente,
o problema de localizacao é reduzido para a estimativa das coordenadas (z, y) e
angulo de orientagao (yaw-¢) do robd em relac¢do ao sistema de coordenadas inercial
Op.

Uma das solucoes classicas para o problema de localizacao é conhecida como
dead reckoning. O dead reckoning permite estimar a posicao atual do robo, a partir
da estimativa de posicao anterior e medida de velocidade em um dado intervalo
de tempo. Desta maneira, ao integrar a velocidade no intervalo de tempo medido,

obtém-se a estimativa do deslocamento realizado e, consequentemente, da posicao e
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orientacao finais no instante seguinte.

Em aplicacoes com robos moéveis, é comum a utilizagao de sensores como encoders
para medir o nimero de rotacoes efetuadas pelas rodas e inferir o deslocamento
realizado. A estimativa da posicao e orientacao a partir de sensores como o encoders
também ¢é conhecida como localizacao odométrica. Outros tipos de sensores podem
ser adotados para inferir o deslocamento efetuado e, consequentemente, a posicao
do robo, entretanto realizar o dead reckoning a partir da odometria produz erros
acumulativos na estimativa de posicao e orientacao, demonstrando uma fraqueza do
método.

Os ruidos de medidas dos sensores, imprecisoes no modelo como medida incorreta
do raio das rodas, além dos escorregamentos entre rodas e terreno, produzem erros
que se acumulam com o passar do tempo de operacgao, gerando grande imprecisao
na medida de posi¢ao e orientacao em relagao aos respectivos valores reais.

Uma das formas de reducao dos erros acumulativos produzidos pelo dead rec-
koning consiste em utilizar sensores para obter medidas de landmarks com posicao
conhecida. Os landmarks sao pontos de referéncia como paredes, portas, quinas,
colunas, ou até mesmo objetos artificiais posicionados no ambiente com o propdsito
especifico de auxiliar na localizagao de sistemas roboticos.

A identificacao de landmarks pode ser realizada através de sensores como lasers
scan, cameras monoculares, sensores 3D (Kinect), sonares, dentre outros.

Para obter a estimativa de posicao e orientacao do robo, as medidas dos land-
marks calculadas através dos sensores devem ser unidas aos dados da odometria.
Existem diversas abordagens utilizadas para unir os dados referidos, entretanto dois
dos principais métodos aplicados sdo: o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e o
Monte Carlo Localization (MCL). Ambos os métodos sao baseados em uma analise
probabilistica do problema, de modo que a diferenca basica entre as duas aborda-
gens esta na forma como a funcao densidade de probabilidade do estado do sistema
(posigao e orientacdo) é representada.

Como ja mencionado, o problema de localizagao definido em (Thrun et al.|2005)
consiste na realizacao da estimativa de posicao e orientagao em relagao a um mapa
do ambiente. O mapa em questao pode ser conhecido a priori ou ser construido
simultaneamente a localizagao, o que se denomina Simultaneous Localization and
Mapping (SLAM). Para os dois tipos de problemas, mapa conhecido ou desconhecido
a priori, é necessario definir qual o tipo de representacao do mapa a ser utilizada.
Por conseguinte, existem duas principais abordagens, a representacao métrica e a
representacao topoldgica.

No mapeamento métrico, o ambiente é representado por um conjunto de coorde-
nadas no espaco 2D, desta maneira os landmarks, objetos e obstaculos do ambiente

sao representados geometricamente por linhas, circulos ou pontos com posi¢ao bem
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definida. Ja a representacao topoldgica pode ser vista como uma representagao
semelhante aos grafos, onde os nés no grafo indicam os landmarks ou pontos sig-
nificativos do ambiente, e os links entre os nds sao definidos pelas informacoes das

trajetorias que ligam os locais relevantes.

4.1 Metodologia aplicada

A tarefa principal de localizacdo nesta dissertacao consiste em estimar a posigao
(x, y) e orientacdo (¢) de um robd mével com esteiras do tipo EOD, em relac¢do ao
sistema de coordenadas fixo Op. A posicao inicial do rob6 é conhecida, de modo
que o método deve ser capaz de estimar a localizagao do sistema robotico, do inicio
do deslocamento até a posicao préxima a escada.

Além da tarefa principal, existe ainda a tarefa secundaria de localizagdo durante
a locomogao sobre a escada. Esta, por sua vez, consiste em estimar a posi¢ao () e
orientagao (¢) do robo em relagao ao sistema de coordenadas da escada Og.

Desta maneira, a localizacao neste trabalho é dividida em duas subtarefas: lo-
calizagao durante o deslocamento até a escada e localizacao durante a locomogao
sobre a escada.

Como jé definido no capitulo [2] o ambiente no qual o rob6 estd inserido é carac-
teristico do interior de prédios com formatos geométricos lineares dispostos ortogo-
nalmente como portas, paredes e quinas.

Definiu-se o deslocamento até a escada sendo restrito ao plano do solo, ou seja,
plano XY do sistema Opg. Ja para locomocao sobre a escada, o movimento do robo
passa a ser restrito ao plano inclinado pl definido pelas linhas dos degraus da escada,
ou seja, o plano XY do sistema Og.

O mapa do ambiente foi estabelecido através da representacao métrica, de modo
que os landmarks correspondem as paredes e portas, sendo descritos por linhas com
coordenadas polares (py; , 0;;) e comprimento [;, onde o indice i representa a i-ésima
linha do mapa.

Com o intuito de realizar as medidas de posicao e orientacao, o robo dispoe da
odometria e do laser scan posicionado horizontalmente.

Desta maneira, a partir da definicao do problema de localizacao e das hipoteses
aplicadas ao ambiente, robo e interacao entre ambos, foram definidas as duas meto-

dologias de localizagao utilizadas neste trabalho.
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4.2 Localizacao durante a aproximacao até a es-

cada

A etapa de localizacao durante a aproximacao até a escada é responsavel por estimar
as coordenadas cartesianas (z,y) e orientacdo (¢) do robd em relagao ao sistema de
coordenadas inercial Og. A figura ilustra a localizacao do robo, apresentando os
sistemas de coordenadas inercial da base Op, sistema de coordenadas do robd Og e

do sensor laser Op,,,.

Vista Superior do ambiente

Escada

VB Laser Horizontal

Figura 4.1: Vista superior do rob6 posicionado no ambiente durante a etapa de localizagao para a
aproximagao até a escada

A primeira etapa de localizacao utiliza o Filtro de Kalman Estendido (EKF)
(Brown & Hwang||1997) para realizar a fusdo de duas medidas de posigao, uma cal-
culada através da odometria e outra obtida a partir do sensor laser scan posicionado
horizontalmente.

Para calcular a posicao do robo a partir do laser, primeiramente sao extraidas
as linhas do ambiente aplicando-se o método Ransac (Fischler & Bolles 1981) aos
dados do sensor. Ressalta-se que o método Ransac foi escolhido em virtude da sua
robustez a ruidos nos dados e rapidez, visto que nao sao necessarios todos os pontos
medidos no escaneamento para estimar o modelo.

Apos realizar a transformacao de posicao das linhas extraidas do sistema de co-
ordenadas do sensor (Op,,) para o sistema de coordenadas inercial da base (Op), é
observado o deslocamento de posicao e orientacao entre as linhas medidas e as linhas
representadas no mapa. Esta diferenca ocorre devido ao movimento de translagao
e rotagao realizado pelo rob6. Desta maneira, torna-se necessario solucionar o pro-
blema de associacao entre os dados do laser e do mapa, para entao obter as medidas
de posicao e orientacao a partir do referido sensor.

Foi proposto um método semelhante ao utilizado em |Armesto & Tornero (2006))

para associacao de linhas (landmarks) e obtengao da medida de posigao e orientagao.
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Este tipo de tarefa também é conhecida como matching de landmarks. A abordagem
aplicada define uma medida de erro em distancia e orientacao entre linhas para as-
socid-las. Em seguida, realizando duas minimizacoes, uma para o erro de orientagao
e outra para o erro de translacao entre as linhas, sao calculados o deslocamento
realizado pelo robo e a sua rotagao, no intervalo de tempo entre dois escaneamentos
do laser.

Por fim, o Filtro de Kalman Estendido (EKF) é responsével por obter a melhor
estimativa da posicao, utilizando os dados da odometria e a medida de posicao
calculada a partir do laser. Deve ser ressaltado que a palavra melhor neste contexto
consiste em obter uma estimativa da posicao e orientacao do robd com incerteza

inferior as incertezas da odometria e medida de posicao a partir do laser.

4.2.1 Método de extracao de linhas

O laser horizontal é utilizado para calcular as medidas de posicao e orientagao do
robo, desta maneira é necessario definir um método para extrair as linhas utilizando
os dados do laser e associa-las aos dados do mapa, para entao obter a medidas de
posicao e orientagao do robo fornecidas pelo sensor.

Ao realizar o escaneamento com o laser scan, o robo armazena um conjunto de
pontos 2D que representam o ambiente a sua volta. Antes de efetuar a extracao
de linhas propriamente dita, sao realizadas duas segmentacoes dos pontos 2D, da
mesma maneira como apresentado na secao [3.1.2

A primeira etapa da segmentacao separa os dados de acordo com a distancia
entre pontos consecutivos do escaneamento, ou seja, as distancias entre pontos con-
secutivos ¢ avaliada do primeiro ao ultimo dado da varredura, se a distancia entre
esses pontos for maior que um limite maximo, entao os dados sao divididos em
dois grupos distintos (clusters). O método prossegue gerando novos clusters caso a
condicao seja satisfeita, até o ultimo ponto do escaneamento.

Em seguida, a segunda etapa da segmentacao é aplicada a cada cluster encon-
trado anteriormente. Deste modo, para cada ponto do cluster é verificado se a
distancia do ponto a reta que une os pontos extremos do cluster é maior que um
limite maximo. Caso positivo, o grupo de pontos é dividido em dois grupos distintos
e 0 método é aplicado novamente a esses dois clusters, prosseguindo recursivamente
até que nenhum novo cluster seja encontrado.

A figura ilustra novamente as segmentacoes realizadas.
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Figura 4.2: Segmentagoes aplicadas no método de extracao de linhas durante a localizagao

Apos a etapa de segmentacao dos dados do laser, aplica-se o método Ransac
(Fischler & Bolles [1981) para extragdo das linhas do ambiente. Desta maneira, o
mesmo algoritmo Ransac aplicado na deteccao de escadas (segao - pseudocédigo

foi destinado a esta etapa. A diferenga bésica entre os métodos Ransac aplicados

estd na parametrizagao final das linhas que, para o caso em questao, é realizada
através das coordenadas polares (py; , ;).

Além dos parametros mencionados, sao armazenados ainda o comprimento de
cada linha (I;) e o vetor unitario (u;;) que representa a dire¢ao da linha extraida. A
figura demonstra os parametros das linhas extraidas necessarios para execucao

do matching de landmarks.

Linhai

Figura 4.3: Parametros da linha extraida através do método Ransac

E importante ressaltar que para o correto funcionamento do método de matching
de landmarks descrito na préxima se¢ao, é necessario que os vetores (uy;) sejam
calculados sempre no mesmo sentido, pois a associacao entre as linhas extraidas e
as linhas do mapa depende diretamente do sentido dos referidos vetores. Portanto,
o sentido do vetor uy; ¢ definido sempre a direita da reta que liga a origem do laser
Or, a linha 7 representada pelo vetor ;.

A seguir sao apresentados os parametros e o pseudocddigo |5| do método de ex-

tracao de linhas utilizado.

a) N: Namero de grupos de pontos encontrados apds a segmentagao;
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) Nier: Nmero de iteragdes realizadas pelo algoritmo;

) cl;: i-ésimo grupo de pontos segmentado;

d) (po, bp): Parametros do modelo da reta inicial (pg = cos(fy)z + sin(6y)y);

) d;: Distancia do j-ésimo ponto a reta;

f) dipres: Distancia maxima do ponto a reta para considerd-lo pertencente ao
modelo;

g) ptsin: Grupo de pontos que satisfazem a distancia maxima a reta modelo;

h) n,: Nimero de pontos pertencentes a pts;,

i) Nypres: NUmero minimo de pontos que devem pertencer ao modelo para consi-
dera-lo valido;

7) (Pmd , Oma): Melhor modelo de reta ajustado pelo método de minimos quadra-

dos.

Pseudocddigo 5 Extracao de linhas utilizando Ransac

: Para cada grupo de pontos segmentado (clg, cly, ..., cly)
: for k =1 :ner do
Inicialize o modelo (po, 8y) da reta utilizando dois pontos aleatérios.

Para cada ponto pertencente a cl;, calcule a distancia d; do ponto a reta modelo.

1

2

3

4

5: Armazenar os pontos pertencentes ao grupo cl; tal que d; < dipres.

6 O resultado do passo anterior é o calculo de pts;, € n,.

7 if (nin > nipres and ng, > nypg) then

8 Calcular novo modelo (p4, Oma) através do método de minimos quadrados, utilizando
0S ptSin.

9: Nond = Nin
10: end if
11: end for

12: return p,,q4, Oma.

Finalizada a etapa de extracao das linhas do ambiente e parametrizacao das
mesmas, aplica-se o método de matching de landmarks para estimar a transformagao
entre os dados medidos e as informagoes do mapa, inferindo, consequentemente, a

translagao e rotagao realizadas pelo robo.

4.2.2 Matching de landmarks

O problema de associacao de dados pode ser visto como um problema de trans-
formacao de coordenadas, de modo que o objetivo é encontrar qual a rotagao e
translacao que aplicadas ao robo, permitem alinhar os landmarks medidos com os
landmarks do mapa.

Quando o robo se desloca no ambiente, as varreduras do laser também sofrem as

transformacoes de translacao e rotacao realizadas pelo robo. Estas transformacoes
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sao facilmente observadas no plano cartesiano. Assim, a figura [£.4] ilustra as trans-
formagoes do escaneamento e dos landmarks observados, apds o deslocamento do

robo.

Figura 4.4: A primeira imagem demonstra o robd na posicdo inicial. Apds o rob6 realizar uma
translacao e rotacgao, o laser passa a capturar pontos diferentes do ambiente como é demonstrado
na segunda ilustragao, ja na terceira figura, observam-se os pontos capturados do laser, por fim a
ultima ilustracao demonstra a transformacao dos dados do sistema de coordenadas do laser, apds
o deslocamento do robd, para o sistema de coordenadas do mesmo antes do deslocamento.

Como pode ser observado na figura [£.4], existe uma rotagdo e translagdo que
aplicadas as linhas extraidas do laser fazem com que as mesmas sejam alinhadas
aos pontos de referéncia do mapa.

A abordagem proposta para solucionar o problema de matching de dados é fun-
damentada na minimizacao de duas fungoes custo com o intuito de estimar a rotagao
e translacao do robo.

Para cada fungao custo é definida uma funcao de erro utilizada a priori somente
para associar os landmarks medidos com os landmarks do mapa.

O método ¢é dividido em duas etapas: a primeira, responsavel por estimar a

rotacao entre as linhas e a segunda etapa que estima a translagao entre as mesmas.

Primeira etapa: Estimativa da rotacao entre os landmarks

Tendo em vista o objetivo desta etapa que consiste em calcular a rotacao que alinha
os landmarks, ao avaliar a geometria do problema, foi definida a seguinte funcao

erro para a associacao entre as linhas extraidas e as linhas do mapa:

erij = ||Pai — Qajll + lPoi — @osll + Mrot] arCCOS(Ui’TU?})’ (4.1)

onde 7,,; ¢ a constante que penaliza o erro de orientacao entre as linhas, os pares
Pai € Ppi s@0 os pontos 3D inicial e final da linha extraida ¢, ja os pares q,; € gy; sao
os pontos 3D inicial e final da linha j pertencente ao mapa. Os indices ( )4 e ()™,
indicam as linhas extraidas e as linhas do mapa, respectivamente. Assim, uf € R?

euy € R3 sao os vetores unitarios que representam as direcoes das referidas linhas.
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Observacao 4.1 Deve ser ressaltado que apesar dos pontos e vetores serem repre-
sentados no espaco 3D, a funcgdao erro ey;; de associacao de landmarks foi avaliada
apenas para linhas em um mesmo plano, visto que o problema de localizagao definido
nesta dissertacao considera a estimativa de posicao e orientacao do robo somente

no plano 2D do ambiente.

A funcao e,;; penaliza com maior intensidade o erro de orientagao entre as linhas,
sendo representado pelo ultimo termo da equacao , enquanto que atribui menor
peso ao erro da distancia entre as linhas, sendo definido pelos dois primeiros termos
da equacao. Isto se deve ao interesse, nesta primeira etapa, em associar as linhas
com orientacoes mais proximas o possivel.

Desta maneira, a funcao e,;; é aplicada a todas as combinacgoes entre as linhas
extraidas e linhas do mapa, de modo que para um dado landmark apenas a asso-
ciagao com menor erro é validada. A figura 4.5 exemplifica como a rotagao influencia
na associacao entre os landmarks.

d

uj;
;m

Up
S
>
m
LK d
U3
Representagdo dos vetores ups
ﬁ';’l das linhas no plano cartesiano
;m
Uy
Associagdo das linhas
—— Linhas do mapa pelo menor angulo de rotagdo
—— Linhas extraidas do laser entre os vetores
om >d
(g, up)
—=m 1)
(U, up)
>m >d
(U, uj3)

Figura 4.5: A figura ilustra como ocorre a associacdo entre as linhas extraidas e as linhas mapeadas
através da relacao de rotacao entre seus vetores direcionais.

Como j4 mencionado, os vetores uf devem ser calculados sempre no sentido a
direita da reta que liga a origem Oy, do laser a linha ¢. Esta imposicao ¢ extrema-
mente importante para que haja uma associacao correta entre as linhas, visto que
a inversdo de um dos vetores uf, u, ou uf, representados na figura , provoca
um aumento consideravel no erro de associacao e,;; com aos vetores 7, uj5 ou ujj,
devido ao aumento do angulo entre os vetores associados. Fato que produz erros
incorretos e consequentemente prejudica a associacao dos dados.

Apo6s definir a associacao correta entre os landmarks medidos com os respectivos

pertencentes ao mapa, a fungao custo E4(R;) define o erro de orientagao entre os
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vetores uf e u;; associados.

N,
Eg(R) = |luif — Ruui||? (4.2)
=1

onde N; é o numero de linhas associadas e R; € SO(3) é a matriz de rotacao
elementar ao redor do eixo zg.

Desta maneira, para alinhar as direcoes das linhas extraidas com o mapa, basta
encontrar a matriz de rotacao R; que minimiza a funcao custo Ey(R;).

Para obter a matriz de rotacao R; étima, define-se a matriz S,,r como segue:
n
_ d mT
Syt = E :uliuli (43)
i=1

Observacao 4.2 Durante o cdlculo da matriz de rotacao otima, os vetores unitdarios
ull e ull' foram considerados como pertencentes ao R?, visto que o método proposto
por |Arun et al| (1987) permite estimar a rotagdo dtima que alinha vetores tridi-
mensionais. Desta maneira, para representar o caso mais genérico, a descri¢cao do
método considera as trés coordenadas, de modo que o caso planar definido nesta

disserta¢ao também pode ser solucionado pelo método em questao.

Utilizando a decomposicao em valores singulares da matriz S, temos:

Spr =USVT . onde UTU = VIV =1 (4.4)
01 0 0

YX=10 o5 0 , 012>2032>032>0 (4.5)
0 0 03

A partir do estudo desenvolvido em |Arun et al.| (1987) é possivel concluir que:

Ry =VU" se det(VU") >0 (4.6)

Ry =VJU" se det(VU') <0 ,onde J= (4.7)

o O =
o = O

Observacao 4.3 O cdlculo da matriz de rotagcao R; étima através da decomposicao
em valores singulares da matriz S,,r pode produzir duas respostas distintas, uma
matriz de rotacdo ou uma matriz de reflexdo. Ambas as matrizes sao ortogonais,
entretanto representam operacoes geométricas distintas. Quando o determinante

det(VUT) se torna negativo, R; representa a matriz de reflexao, impossibilitando
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o cdlculo do angulo de rotacdo otimo ¢; necessario para estimar a orientac¢do do
robo. Desta maneira, torna-se necessario inserir na resposta a matriz de corre¢cao

J, transformando a matriz de reflexdo na matriz de rotagdo étima Ry =V JUT.

A prova matematica do cdlculo da matriz étima R; é apresentada no apéndice
Apos calcular a matriz de rotacao R; 6tima, é possivel obter qual o angulo ¢; da
rotacao realizada pelo robo. Assim, considerando as matrizes de rotacao elementar

em torno do eixo zg com o formato a seguir:

cos(¢y) —sin(¢;) 0 i1 Ti2 Ti3
R = SiD(@) COS(@) O = |ro1 7122 To3
0 0 1

31 T32 T33

Desta maneira, o angulo ¢; da rotacao realizada pode ser definido por:
¢1 = atan2(ryy, r11) (4.8)

onde a funcao atan2 calcula o inverso da tangente para os quatro quadrantes.
Apoés estimar a matriz de rotagao R; 6tima, aplica-se a rotacao sobre as linhas

extraidas de forma a alinhar as direcoes entre linhas extraidas e linhas do mapa

associadas. Em seguida, ¢é realizada a segunda etapa do matching de dados, a

correcao da translagao entre os landmarks.

Segunda etapa: Estimativa da translagao entre os landmarks

Esta segunda etapa tem por objetivo estimar a translacao que alinha perfeitamente
os landmarks a partir de uma associagao a ser estabelecida. Novamente sao definidas
uma nova fungao custo a ser minimizada e uma nova funcao de erro para determinar
a associacao entre os landmarks.

Diferentemente da fun¢éo e,;; definida pela equacao (£.I), a nova funcéo deve
penalizar com maior intensidade ambos, as distancias entre as linhas e o erro de
orientacao entre suas diregoes.

Para simplificar a notagao, os vetores apresentados a seguir serao representados
no R2, pois estamos considerando a localizacao no plano 2D do ambiente, como ja
mencionado anteriormente.

Assim, a funcao de erro e, foi proposta como segue:

Ctij = Utrans!(UfTU;”)pldi — i+ Mot arccos(ufliTuZ‘ﬂ (4.9)
0;; 0;;
com vl — cos(6y;) e cos(6;5)
Sin(91i> Sin(&lj)
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onde v¢ e v sao vetores unitarios ortogonais as diregoes das linhas extraidas
e linhas do mapa respectivamente. Os parametros 7u.qns € N-o¢ definem os pesos
atribuidos aos erros da distancia e orientacao entre as linhas.

Baseando-se na equacao , é possivel observar que o primeiro termo é o
responsavel por atribuir uma medida de distancia entre as linhas. Esta medida é
calculada projetando-se a distancia da linha extraida a origem sobre a diregao v}
ortogonal a linha do mapa, e, em seguida, ¢ subtraida a projecao pela distancia da
linha do mapa a origem. Para eliminar possiveis duvidas relacionadas ao calculo da
distancia entre as linhas, a figura [4.0] ilustra geometricamente como é realizado o

calculo em questao.

Distancia entre
as linhas I7" e I{

—— Linha do mapa
Linha extraida do laser

Figura 4.6: Exemplo geométrico do calculo da distancia entre linhas extraidas e as linhas associadas
do mapa.

A projegao realizada na equacao (4.9) contribui para definir a distancia entre
as linhas associadas ainda que a primeira etapa de minimizacao da orientagao nao
realize o alinhamento perfeito entre as linhas extraidas e linhas do mapa. Os ruidos
do laser e o método nao deterministico de extragao de linhas (Ransac) podem gerar
variacoes de orientacao nas linhas extraidas, fato que produz esta pequena diferenca
de orientagao entre as linhas associadas.

Apos realizar a segunda associagao entre as linhas, define-se a nova fungao custo
a ser minimizada, a fim de estimar a translacao que alinha os landmarks associados.

Denotando a nova fungao custo como Er(T;), temos que:

N,
Er(T) =Y (T o + pih)od "ol — o T? (4.10)

i=1
onde T; = [T, , T,] é o vetor de translagao aplicado as linhas extraidas para que
sejam alinhadas as linhas do mapa. Portanto, para alcancar o objetivo desta etapa,
é necessario encontrar o vetor 7; que minimiza a funcdo custo Er(7}) definida pela

equacao ({4.10).
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Uma das formas de se obter a translacao 1) étima é descrita como segue:

Definindo o produto escalar v; = v#7v™ e substituindo os vetores T} = [T}, , T,],

vl = [vd;, o] e v = [vl, v?] na equagao (4.10), temos:
N,
Er(T,, T)) = Y _(Tovd + Tyvy + pi)vi — pif)’ (4.11)
i=1

Os extremos da fungao custo ocorrem quando dEr/dT, =0 e dEr/dT, = 0, assim:

N

dET
de Z 2 T vmz + 1, Uyz + plz)’y plz] ;lz’yz =0

= Z 2T, (v8i)® + Tyulvfi? + (o — pi i) = 0

Ny

l
d d,d d d
=T, Z(%ﬂi)z + T, ) vl +> (o — i )vtiy = 0 (4.12)
i=1 i=1 i=1
isolando a esquerda da igualdade os somatérios da equagao (4.12) com os
parametros T, e T, multiplicados, enquanto o somatdrio sem os referidos parametros

sao isolados a direita da igualdade, temos:

N, N N
T (k) + T, Y vdala? =S (ol — piv) vl (4.13)
i=1 i=1 i=1
Da mesmo forma para dEr/dT, = 0 , temos:
N,
dTy = ZZI 2[<T sz + 1T, Uyz + plz)’y plz] yi’yi =0

= 2T wtvta? + T, (i) + (kv — Pyl = 0

N, N

l
=Tp Y vy + Ty Y (i) + Y (o = i =0 (4.14)
=1

i=1 i=1

isolando a esquerda da igualdade os somatoérios da equagao (4.14) com os
parametros T e T, multiplicados, enquanto o somatério sem os referidos parametros

sao isolados a direita da igualdade, temos:
N, N N
i=1 i=1

i=1

Transformando as equagoes (4.13)) e (4.15)) na forma matricial:
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N, N, N m
St (Wit Yo viuda? | | Te St (i — plv) vl

Zl-:ll vﬁivﬁﬂf Zi:ll(vgc/li’}/i)2 T, Zi:ll(ﬂli - p?i%)v;im
N N,
definindo A — Zi:l1<vgﬂi)2 Zz:ll ng‘“jﬂ?
= N N,
Zi:l1 Uﬁfﬂjﬂf 21;1 (Ugc/li%)Q
T, N (pm— pdy vl
_ Zf]v:ll(ph pl27 )'Um’y (417)

Ty Zi:l(ﬂﬁ - P%%)Ugjlﬂi
Conclui-se que a transla¢do étima que minimiza a fungao custo Er(7;) é definida
por:

N, m
T, = 1 — 4! Zi:ll(pli _Pﬁifz%)vgi%

, se det(A)#£0 (4.18)
y Zi&(ﬂ?ﬁ - P%%)Ufjl@%

Os casos degenerativos em que nao é possivel calcular a translagao 6tima ocorrem
quando det(A) = 0. A figura |4.7| ilustra um caso em que existem infinitas solugoes

para a translacao 6tima.

—— Linhas do mapa
Linhas extraidas do laser

As translagbes Ty, , Ty, TiceTig
minimizam a distancia entre as linhas associadas

Figura 4.7: Exemplo geométrico da minimizacao da distancia entre as linhas associadas para o
caso em que existe mais de uma solugao

Portanto, para garantir o cédlculo da translacao 6tima é necessario que existam
pelo menos duas linhas do mapa nao paralelas e associadas as respectivas linhas
extraidas.

Ao final das duas etapas de matching dos ladmarks, torna-se disponivel a
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translacao 7; e o angulo ¢; da rotacao realizadas pelo rob6. Considerando conhecida
a posicao e orientacao do robo antes do deslocamento executado, a nova medida da
configuracao do robo, apds o movimento, é obtida adicionando-se a translacao 7; e
o angulo de rotacao ¢; a posicao e orientacao imediatamente anteriores ao desloca-
mento do robo.

Em posse das novas informacoes de posicao e orientagao medidas a partir do
laser, é aplicado entao o Filtro de Kalman Estendido (EKF), visando a obtencao da

melhor estimativa da configuracao do robo.

4.2.3 Localizagao utilizando o Filtro de Kalman Estendido
(EKF)

O Filtro de Kalman Estendido (EKF) é uma ferramenta utilizada frequentemente
em aplicagoes roboticas para realizar a fusao de dados de sensores e estimativa de
posicao e orientagao. Estudos como Armesto & Tornero| (2006), Christiand et al.
(2010)), |Lionis & Kyriakopoulos| (2002)), Lizarralde et al.| (2003 executam a fusao
de dados da odometria de robos méveis com informagoes de variados sensores como
lasers, cameras monoculares, ultrassom, dentre outros, através do método EKF.

O EKF consiste basicamente em uma variante do Filtro de Kalman cléssico,
permitindo ampliar o método original para aplicagoes em sistemas nao lineares.

O Filtro de Kalman foi proposto na década de 60 por Rudolf Emil Kalman com
o propdsito de filtragem e predicao em sistemas lineares.

Através de uma abordagem recursiva o Filtro de Kalman é capaz de estimar o
estado de um processo aleatério, utilizando as medidas e o modelo do processo. Para

tal, o método utiliza quatro consideragoes essenciais (Thrun et al.|[2005):

e O processo aleatoério é definido como do tipo Markov cuja principal propriedade
é a definicao dos estados futuros do processo como dependentes apenas do
estado atual, ou seja, sao independentes do passado do processo;

e A funcao densidade de probabilidade do estado seguinte deve ser linear nos
argumentos, ou seja, o modelo do sistema deve ser linear com ruido gaussiano
adicionado;

e A funcao densidade de probabilidade da medida do sistema também deve ser
linear nos argumentos, ou seja, o modelo da medida do sistema deve ser linear
com ruido gaussiano adicionado;

e A funcado densidade de probabilidade do estado inicial do sistema deve apre-

sentar uma distribui¢ao normal.

Desta maneira, a variavel aleatéria do sistema representado no filtro de Kalman
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possui a seguinte funcao densidade de probabilidade:
! 1
fx = det(QWE)_iexp{—é(X — ) 'E N x —p)} (4.19)

onde x € R™ é a variavel aleatoria gaussiana continua no tempo que representa o
estado do sistema, p é a média e 3 é a matriz de covariancia.

Considerando um modelo continuo do sistema sem entradas, a equacao de estados
discreta que modela o sistema pode ser obtida realizando amostras do processo
em instantes (to, 1, s, ..., tx, ...). Desta maneira, o modelo discreto do sistema sem

entradas é definido por:
Xk+1 = (I)ka + Wi (420)

onde wyj representa um vetor cujos elementos sao sequéncias de varidveis
aleatérias gaussianas com média zero. Deste modo, define-se Q; como a matriz
de covariancia da variavel wy,.

Para descrever o Filtro de Kalman é necessédrio definir a medida do processo

CcOomo:
Z, — Hka + Vi (421)

Consequentemente, observando as equacoes (4.21]) e (4.20) que definem o sistema,

a nomenclatura de cada termo é realizada como segue:

a) xi: Vetor de estado que representa o processo aleatério no instante ty;

b) ®: Matriz de transigao que relaciona diretamente o estado Xj41 com o estado
Xy, sem o ruido wy;

¢) wg: Vetor cujos elementos sao varidveis aleatdrias gaussianas com média zero
e matriz de covariancia Qp;

d) z,: Medida do sistema que apresenta ruido gaussiano adicionado com média
zero, sendo representado pelo vetor vy;

e) Hy: Matriz que relaciona a medida z; com o estado do sistema X, sem a

presenca do ruido.

Deste modo, a descricao do Filtro de Kalman para calcular a melhor estimativa
do estado x, é apresentada a seguir. Deve ser ressaltado que o simbolo chapéu ()
representa a estimativa da varidvel e o simbolo menos () no sobrescrito indica a
melhor estimativa antes de incorporar a medida do processo.

Assim, o erro da estimativa a priori é definido por:
e, =X — X, (4.22)
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A matriz de covariancia associada ao erro e, :
Py = Bl — %) (x — %;,)"] (4.23)
O ganho do filtro de Kalman ¢é definido por:
K, =P H} (H,P,H{ +R;)* (4.24)

A atualizacao da estimativa, utilizando as medidas do sistema, é descrita pela

equagao ([4.25]) abaixo:

Desta maneira, a varidvel X representa a estimativa atualizada. O erro da

estimativa atualizada é definido como segue:
€ = X — )A(k (426)

Consequentemente, a matriz de covariancia P do erro da estimativa atualizada

er ¢ definida por:

P = Elere;]
Py = El(x — Xp) (X — Xz)"]

a partir de |Brown & Hwang| (1997)) é possivel concluir que:
P, =(1-K;H;)P, (4.27)
Para calcular a estimativa a priori do estado no instante posterior t;, 1, temos:
X1 = PrXy (4.28)
sendo o erro da estimativa a priori no instante posterior #x:

Cht1 = Xkl — ﬁz?+1
= (Ppxy, + W) — PpXg
61;'_1 = @kek + Wi (429)
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Assim, a matriz de covariancia associada ao erro e, ; se torna:

e = Blegaeri
r1 = PePr®p + Q. (4.30)

Desta maneira, o conjunto de equagoes (4.24]),(4.25)),(4.27)),(4.28)) e (4.30) cons-

tituem o método de Kalman para obter a estimativa 6tima do processo, utilizando

medidas do sistema. A figura [4.§] ilustra a sequéncia recursiva do método.

Estimativa inicial a priori
X, eacovariancia Py do
erro de estimativa Medidas zj,

s ~ e
Obter o ganho de Kalman Atualizar estimativa com as medidas
Ki = P HL (HoPeHE + R) ™ B =R + Kie(zi — HiZy)

I |

p

N ( N
Estimar valores futuros Calcular a matriz de covariancia do erro
Rpep1 = Oy X de estimativa

Pip1 = PP ®F + Q. Py = (I — KeHi )Py

Figura 4.8: Diagrama do Filtro de Kalman

As equacoes do filtro de Kalman apresentadas até o momento foram derivadas a
partir de um sistema sem entradas, entretanto os resultados apresentados também
podem ser obtidos para um sistema com entradas, como é realizado em (Thrun et al.
2005)).

Em virtude das caracteristicas dos sistemas de uma maneira geral, na pratica,
a maior parte das aplicacoes nao atendem a hipétese de linearidade do sistema
e medidas. Por conseguinte, para superar a limitacao imposta pela hipdétese de
linearidade, utiliza-se o Filtro de Kalman Estendido (EKF) que é uma derivagao do
método classico de Kalman.

O modelo nao linear utilizado no EKF ¢é definido abaixo:

Xp = g(Xk, ug) + O (4.31)
Z, = h(Xk) + Vi (432)
onde

a) xx: Vetor de estado que representa o processo aleatério no instante tx;
b) g(xx,ur): Fungdo nao linear que relaciona diretamente o estado X1 com o

estado x;, sem o ruido gaussiano (dg);
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¢) ug: Varidvel de entrada deterministica do sistema;

d) dx: Ruido do sistema com média zero e matriz de covariancia Qg;

e) zy: Medida do sistema que apresenta ruido gaussiano com média zero repre-
sentado pelo vetor vy;

f) vi: Ruido de medida com média zero e matriz de covariancia Ry;

g) h(xg): Fungdo nao linear que relaciona a medida z; com a varidvel de estado

X sem a presenca do ruido.

A principal caracteristica do EKF é a linearizacao das fungoes g(x, uy) e h(xy)
do sistema em torno da trajetéria estimada. Assim, a linearizagao de g(xx,u;) em

torno do estado estimado X;, se torna:

. d .
g(Xp, ug) = g(Xg, ug) + [d_g] (xp — Xg) (4.33)
1 ()
d
Gp = [d—g] (4.34)
Ko (i)
Do mesmo modo, a linearizacao da func¢ao h(xy) em torno do estado estimado a
priori X,
. dh o
h) = b)) + 5| Gu— %) (4.35)
Xk 5{;
dh
H,. = |— 4.
k { dXJ _ (4.36)

Apos calcular as matrizes Hy, e Gy, linearizadas, as equagoes do Filtro de Kalman
Estendido (EKF) sao obtidas da mesma maneira como o filtro cldssico apresentado
anteriormente.

Para aplicar o EKF ao problema proposto nesta dissertacao o processo aleatorio é
definido pelas equacoes da odometria do robo e as medidas de posicao sao calculadas
a partir do método de matching de dados do laser apresentado na segao [4.2.2]

A seguir, as subsegoes e descrevem o modelo da odometria do robo

movel com esteiras e o filtro EKF aplicado ao problema proposto, respectivamente.

4.2.4 Modelo da odometria do robo modvel com esteiras

Em virtude da semelhanga estrutural entre o deslocamento de um robo do tipo
EOD com esteiras e os robos méveis com duas rodas, as equagoes de movimento da
odometria utilizadas neste trabalho foram baseadas no modelo cinematico de um

robo movel com diregao diferencial. O modelo cinematico desta categoria de robos
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é descrita com detalhes no capitulo [6 cabendo a esta subsegao apenas descrever o
modelo da odometria utilizado no trabalho.

Usualmente os robos moéveis apresentam encoders que medem as rotacoes rea-
lizadas pelas rodas e, consequentemente, permitem calcular a medida da posicao e
orientacao do robo, através da utilizacao dos dados no modelo da odometria.

Considerando como entrada do sistema robético as velocidades angular e linear
wy, e vy, constantes no intervalo [tg, tx41), uma das aproximagoes possiveis apresentada
em [Siciliano et al.| (2009), para obter a medida de posicao e orientagdo do robd apds

o deslocamento, é observada a seguir:

Tpe1 = Tp + VAt cos(or)
Yk+1 = Yk + vp At sin(¢y) (4.37)
Orr1 = Or, + wipAt

colocando a expressao (4.37)) sob a forma matricial, temos:

Tha1 T Atcos(pr) 0
v

yer1| = |yn| + |Atsin(gy) 0 w’“] (4.38)
k

Pr+1 Pk 0 At

onde

a) (zk,yx): Coordenadas z e y da posi¢ao do robd medidas através da odometria
no instante t;

b) ¢r: Medida de orientagao do robo obtida através da odometria no instante ty;

¢) (ks1,Yrr1): Coordenadas z e y da posigao do robd medidas através da odo-
metria no instante tx1;

d) ¢ry1: Medida de orientagdo do robd obtida através da odometria no instante
bkt

e) vy: Velocidade linear de entrada,

f) wg: Velocidade angular de entrada;

g) At =ty — tg: Duracdo do intervalo de amostragem.

Considerando um robo moével com direcao diferencial, é possivel representar as
equagoes da odometria (4.38) em termos das velocidades angulares das rodas es-

querda wyy, e direita wy,. A relagao direta entre velocidades (v , wy) e as velocidades
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de rotagao das rodas (wy , wyi) é definida como

Te

v = 5(907% + wik) (4.39)
re

Wk = d_(wrk — wWik) (4.40)
R

onde 7. é o raio da roda ou o raio da engrenagem principal que traciona as
esteiras para o caso do robo do tipo EOD, e dg é distancia entre o centro das duas

rodas ou esteiras.
Substituindo as equagoes (4.39)),(4.40) no modelo da odometria (4.38]):

Tkt Tk Atcos(pr) 0 e (orp 4 o)

e (W + W
eer | = |w | + [Atsin(gy) 0| | 2T (4.41)
Ort1 O 0 At E(wrk )

As equagbes da odometria (4.41]) podem ainda ser representadas em termos da
rotacao realizada por cada roda (A0, , Aby), medida através dos encoders. Desta

maneira;:

Aerk = w,,kAt

(4.42)
Aelk = wlkAt

Reordenando a expressao (4.41]) para que o parametro At seja multiplicado as

velocidades w,i e wy, temos:

HaE o cos(@x) 0 e (wpp At + wyg At)
vesr | = || + |sin(e) 0 [ 207" ”“ (4.43)
(bk (bk 0 1 ﬁ(wrk At — Wik At)
+1
Substituindo (4.42)) na expressao anterior (4.43)):
Tpi1 Ty cos(¢pr) O (MG + ABy)
yerr | = || + |sin(gr) 0] [ 200" . (4.44)
o o o 1 Lin(A0= a0
+1

Desta maneira, a equagao representa o modelo da odometria em funcgao do
angulo da rotacao realizada por cada roda.

Para simplificar as expressoes e nao sobrecarregar a notacao, nas proéximas
subsecoes utiliza-se o modelo da odometria em funcao das velocidades linear

v, e angular wy do robo.
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4.2.5 Filtro EKF aplicado ao roboé mével com esteiras

Apés apresentar as equagoes da odometria em fungao das velocidades linear e angular
do robo, é possivel, entao, descrever o filtro EKF aplicado ao modelo de odometria
de um robd movel com esteiras.

Em primeiro lugar, o vetores de estado x; e Xp.1 que representam o processo
aleatério nos instantes (ty,tx11) sao definidos pelas coordenadas de posi¢ao e ori-

entacdo do modelo odométrico (4.38) nos mesmos instantes de tempo:

Ty Th+1
X = | Yk s Xk+1 = | Yk+1 (445)
¢k ¢k+1

Utilizando a representacao acima em conjunto com a equacao da odometria
(4.38)), é possivel representar o processo aleatério que define o movimento do robd

em termos de uma parcela livre de ruidos e outra componente de ruido gaussiano:

Tha1 Ty At cos(¢pr) 0
. Vg
Ykt1| = |ye | + | At sin(¢r) O " + N(0,Qx) (4.46)
k
P41 O 0 At
| S— N’ Uy
Xk+1 o Xk .
9(xp,ug)

onde,

a) u, = [vx,  wg]: Varidvel de entrada do processo aleatdrio no instante tx;

b) N(0,Qx): Ruido aleatdrio gaussiano com média zero e matriz de covariancia
Qr;

¢) g(xg,ux): Funcdo nao linear que relaciona o estado posterior x;,1 ao estado

atual x; sem a adi¢ao ruido N (0, Q).

Existem diversas incertezas que podem ser incorporadas ao modelo de odometria
e, consequentemente, ao processo aleatorio , como erros de medida no
raio da engrenagem 7. e largura entre as esteiras dg, ou incertezas na medida de
velocidade. Desta maneira, por simplificacao, foi incorporada a odometria uma in-
certeza através do ruido gaussiano NV (0, Q) que apresenta trés componentes, sendo
um componente para cada elemento do vetor de estado xy.

Como ja mencionado anteriormente, a matriz Gy é obtida derivando g(xy, uy)

em relagao ao estado x; e, em seguida, avaliando a derivada da funcao em relagao
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ao estado estimado x;:

1 0 —upAtsin(ey)

0 A
Gy, = Og(cxs, i) = |0 1 wpAtcos(¢x) (4.47)
axk X, u
k>UEk O 0 1

Para fins de simplificacao, foi considerado que nao existe correlagao entre cada
um dos trés componentes do ruido N(0,Qy), assim a matriz de covariancia Qy
associada ao ruido, se torna diagonal:

o2 0
0

Qi = (4.48)

o, ©

0
0 0;

Onde o0,, o, e 0, representam o desvio padrao de cada componente do ruido.

O EKF exige ainda que a equagao referente as medidas do processo também seja
linearizada.

A partir do método de matching de dados descrito na segao [£.2.2] é possivel
dispor do vetor das coordenadas de posicao e orientagao do robo, a partir do laser.
No caso ideal, esta medida seria perfeita e igual ao vetor de estado xi, entretanto
em virtude dos ruidos de medida introduzidos pelo sensor laser e pelo método de
matching, o vetor de medidas z; foi definido por duas parcelas. A primeira parcela

¢ idéntica ao vetor x; e a segunda ¢ definida por ruidos gaussianos.

zk:\x/k/+ N(0,Ry) (4.49)

h(xk)

onde NV(0,Ry,) representa o ruido associado a medida com média zero e matriz
de covariancia Ry. Por simplificacao, foi considerado que os componentes do vetor
de ruido N (0, Rx) nao sdo correlacionados, desta maneira a matriz de covariancia

R € expressa da seguinte forma:
R.=[0 o2 0 (4.50)

onde 01, 01y € 014 representam o desvio padrao de cada componente do ruido.
A matriz Hy, é obtida realizando a derivada de h(xj) em relagao ao vetor de estado

X, e avaliando em X, , assim:

H, = [ah(x’“>L =1 (4.51)



Ou seja, a matriz Hj, é representada pela matriz identidade.
Apés obter a estimativa a priori inicial X, e a respectiva matriz de covariancia
P, do erro de estimativa a priori, temos que o ganho do filtro de Kalman ¢é definido

por:

o2 0 0

Hk = [ 5 Rk = 0 O'%y 0 (452)
0 0 a%¢
K, =P H](H,P_H] +R;)"! (4.53)

Apo6s adquirir a medida z; a partir do método de matching de dados do laser, é
possivel entdo obter a estimativa a priori da medida (2, ) e a estimativa do estado

do sistema (x).

z;, = h(x,) =%, (4.54)
X, =X, + Ky(z, — 2;) (4.55)

Em seguida, atualiza-se o estado estimado a priori X, ; e a matriz de covariancia

P 1 do erro associado
uy, = [“k] (4.56)

T, [Atcos(gp) 0
Kep = || + Atsin(gg) 0 Z’Z] (4.58)
Pk 0 At
(02 0 0
Q=0 o2 0 (4.59)
0 0 o}
P = GPG] + Q (4.60)

Apoés a atualizacao da estimativa a priori e da respectiva matriz de covariancia
do erro de estimativa, a sequéncia é iniciada novamente. Deste modo, durante o
deslocamento do robo, as medidas do laser e da odometria sao utilizadas para obter

a melhor estimativa de posicao e orientacao através do Filtro de Kalman Estendido

(EKF).
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Observagao 4.4 As abordagens de localizagdao como em (Jang et al.| 2005, |Sieqwart
et al.{|2004, | Thrun et al.||2005) usualmente utilizam medidas de landmarks extraidos
do ambiente através de sensores como lasers ou cameras monoculares, de modo que
as medidas de posicao e orientacao dos referidos landmarks sdao utilizadas no Filtro
de Kalman FEstendido (EKF), linearizando o modelo das medidas. Diferentemente
das abordagens mencionadas, esta dissertagao propoe a localiza¢ao utilizando o EKF
em conjunto com o método de matching de landmarks que, por sua vez, fornece
diretamente a medida de posicao e orientagao do robo. Desta maneira, o modelo da
medida se torna linear, reduzindo possiveis efeitos da nao linearidade das medidas
na estimativa otima da posicao e orientacao do robo.

Ressalta-se ainda que o método de matching de landmarks apresenta uma maior
robustez a ruidos no sensor e rapidez em relacao a outros métodos, pois os landmarks
sao extraidos utilizando a segmentacao dos dados e o método Ransac que permite
eliminar ruidos e estimar modelos com uma amostra inferior a quantidade total dos
dados. Desta maneira, o método de matching de landmarks proposto se torna mais
robusto e reduz o tempo de processamento em comparacao com abordagens existentes
(Choi et al.||2012, |Li et al.|2010) em que sdo utilizados ponto a ponto os dados da

varredura para realizar o matching dos escaneamentos do laser.

4.3 Localizacao durante a locomogao na escada

Apo6s realizar a primeira etapa da localizacao, durante o deslocamento do robo até
a posicao mais proxima a escada, é necessario cumprir a segunda etapa que consiste
em estimar a posicao (z) e orientacao (¢) do robd durante a locomocao sobre a
escada. Para tal, a hipotese que define a existéncia de pelo menos uma das paredes
laterais a escada, deve ser valida.

Durante a locomocao sobre a escada, optou-se por utilizar apenas as informacoes
de um laser posicionado paralelamente ao plano da escada para obter os dados da
localizagao.

O método de localizacao proposto utiliza a varredura do laser durante o des-
locamento sobre a escada e extrai as linhas correspondentes as paredes laterais,
semelhante a primeira etapa da localizagao. Em seguida, os landmarks extraidos
sao comparados aos landmarks do mapa através da abordagem desenvolvida e con-
sequentemente sao calculadas a coordenada x da posicao do robo em relagao as
laterais da escada e sua orientacao ¢.

O deslocamento sobre o plano da escada, bem como os sistemas de coordenadas

da escada Og, do robo Og e do sensor laser horizontal Op, sao demonstrados na

figura 4.9
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Vista Superior

Escada Laser

Parede lateral Parede lateral

Figura 4.9: Vista lateral (a) e superior (b) do rob6 realizando o deslocamento sobre a escada e a
representacao dos sistemas de coordenadas Og,Or e O,

Como ja mencionado, a hipdtese da existéncia de pelo menos uma parede lateral a
escada deve ser satisfeita, pois a deteccao da mesma através do laser permite calcular
as estimativas de posicao e orientagao do robo. Ressalta-se que o posicionamento do
sensor laser em relagao ao robd é o mesmo utilizado na primeira etapa de localizagao
durante o deslocamento até a escada.

Durante a localizacao sobre a escada, o método realiza o mesmo procedimento de
extragao de linhas descrito na se¢ao [£.2.1] entretanto nesta etapa as linhas extraidas
sao referentes as paredes laterais da escada. Apds extrair os landmarks, é definida
entao a abordagem para associa-los aos landmarks do mapa e assim estimar a posi¢ao
x e orientagao ¢ do robo sobre a escada.

Ao realizar o deslocamento sobre a escada, as rotacoes e translacoes realizadas
pelo robd provocam as mesmas transformagoes nos landmarks extraidos do laser.
Portanto, novamente sao definidas duas funcoes custo que devem ser minimizadas
para realizar o matching dos landmarks e, consequentemente, calcular a rotagao e
translacao 6timas do robo. A diferenca bésica desta abordagem de matching para
aquela utilizada na primeira etapa de localizagao, consiste no fato da translagao
6tima, neste caso, apresentar apenas uma coordenada em xg.

A etapa de matching de dados para estimar a rotagao 6tima R; foi definida
exatamente da mesma maneira como na primeira etapa da localizacao, sendo descrita
na subsecao Apos obter o angulo ¢; 6timo da rotacao realizada pelo robo, a
rotacao em questao é aplicada as linhas extraidas para orientar suas direcoes com as
linhas do mapa. Em seguida, é realizado o procedimento para estimar a translagao
otima que alinha os landmarks.

A translagao T; 6tima é calculada de modo semelhante & abordagem realizada
na primeira etapa de localizagao, descrita na subsecao [4.2.2]

Primeiramente é definida a fungao de associacao entre as linhas extraidas e linhas
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do mapa:

etij = Thrans| (V20 ) 0k — pi2] + Tror arccos ()| (4.61)

4 |cos(th) m | cos(0)
onde v = | ., vt =
sin(6y;) sin(6;5)
onde v¢ e v} sao vetores unitdrios ortogonais as diregoes das linhas extraidas e
linhas do mapa, respectivamente. Ja os parametros 7.qns € Mqo¢ definem os pesos
atribuidos aos erros de distancia e orientacao entre as linhas. Desta maneira, a
associacao ¢ realizada entre as linhas com o menor erro.
Apés realizar a associacdo entre as linhas, a funcao custo Ep (7},) a ser minimi-

zada, a fim de estimar a translacao que alinha os landmarks associados, é definida

da seguinte maneira:

ny

En,(Tiw) = Y _[(Tuvl; + pii)of "o — pif]? (4.62)
i=1
d,

v; = viTy™ e substituindo na equagao (4.62)), temos

onde v¢; representa a coordenada x do vetor v{. Definindo o produto escalar

ny

Er,(Ti) = Y _[(Tiv + pfi)yi — o) (4.63)

i=1
O extremo da fungao custo ocorre quando dEr,, /dT}, = 0, assim:
ny
= Z 2[(le*“§2‘ + P%)%‘ - vagz‘% =0

=1

ny
= 3 2T (k) + (i — A vin] = 0 (4.64)
=1

atribuindo o somatério as duas expressoes da equagao (4.64) e, em seguida,

isolando o parametro 71;,, temos:

ny ny

Tia Z(U;{i’%)2 + Z(Pﬁ%‘ - Pﬁ)”gi% =0
i=1 i=1
> i (P = i) vai 2N
T = i= nl i xi , ('Um'%) 7& 0 (465)
Ziél(vgf}/ﬁ)z ;

Desta maneira, apds calcular o angulo de rotacao ¢; e a translacao 7T, através das
informagoes do laser, podemos estimar a posicao x e orientagao ¢ atuais, adicionando

Ty, e ¢; aos valores de posicao e orientacao anteriores ao deslocamento realizado.
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4.4 Simulacoes e experimentos

Para validar a aplicacao do EKF na solugao do problema de localizacao em mapa
conhecido, inicialmente foram realizadas simulacoes, utilizando o modelo de odome-
tria de um robo moével com esteiras e direcao diferencial. O modelo e as equagoes
do filtro foram implementados no software Matlab, em seguida os resultados obtidos
foram analisados.

A primeira simulacao realizada considerou o robd em uma posicao inicial
(z0,%0) = (0, 0) m e orientacao ¢y = 45°, as velocidades linear e angular do robd
foram definidas como vy = 0.08 m/s e wy, = 0.14 rad/s (8°/s), respectivamente. A
posicao final do robo foi (zf,yr) = (—0.22 , 0.847) m e orientagao final ¢ = 165.3°.
A taxa de amostragem utilizada foi de At = 0.1 s. A matriz de covariancia do ruido
do sistema foi definido com parametros o, = 0, = 0.005 m e 04 = 0.1°, ja os ruidos

das medidas do sistema foram definidos com parametros o, = o, = 0.06 m e

OLy = 1°.
. Posicdes reais e estimadas
Posicdes XY 2 ‘ ‘ ‘ ——
—tragetéria real — — 2, estimado
—tragetoria estimada] € ]
-2 L L L L L
0 10 20 30 40 50 60
§o.5 t(s)
Posicdes reais e estimadas
1 [ T T T T i
0 'é‘ 0.5 /_\ 7
= 0 —y, real
-05r ‘ | | | —1;, estimado
1 0.5 0
0 10 20 30 40 50 60
x(m) «(s)
(a) (b)

Figura 4.10: Simulagdo do método de localizagao. O grafico (a) apresenta as trajetdrias real e
estimada no plano xy e os graficos em (b) apresentam as posigdes x e y reais e estimadas, para os
parametros de simulacdo: o, = oy = 0.005 m, 0y = 0.1°, 01, =01y =0.06 m e o1 = 1°.

Como pode ser observado nos graficos da figura [4.10) o filtro EKF é capaz de

estimar a posi¢ao do robo com valores proximos da posigao real.
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Figura 4.11: Simulagao do método de localizagao. O grafico (a) apresenta o erro de estimativa em x
ey, ja o grafico (b) apresenta o erro de orientagéo, para os parametros de simulagéo o, = o, = 0.005
m, oy = 0.10, OLx = OLy = 0.06 m e OLy = 1°.

Os erros da estimativa realizada pelo EKF sao apresentados na figura [4.11} indi-
cando uma variacao em modulo menor que 0.05 m entre as posigoes reais e estimadas.
Jé& o erro de orientagao apresentou variacao em torno de 1°. Tendo em vista os ruidos
do modelo e medidas do sistema, os resultados confirmam a boa estimativa realizada
pelo método EKF aplicado.

Para verificar a robustez do método de localizacao, uma nova simulacao foi rea-
lizada adicionando-se fatores de escorregamento para cada esteira, sendo denotado
1; o fator da esteira esquerda e i, o fator da esteira direita. O escorregamento foi
definido como uma distribuic¢ao aleatéria, podendo apresentar dois valores [0.8 , 1].
Desta maneira, para inserir o escorregamento no modelo da odometria, as equagoes

das velocidades linear (4.39) e angular (4.40)) do robo se tornam:

Te . .
Vi = E(lrwrk + lelk) (466)
Te ,. .
Wi = d—(lrwrk — Wik) (4.67)
R

Para a nova simulacao, a posicao e orientacao iniciais do robo foram mantidas em
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(zo,%0) = (0, 0) m e ¢y = 45°, as velocidades angulares das esteiras foram definidas
como wy;, = 0.38 rad/s e w,, = 1.22 rad/s, o escorregamento ; = i, = [0.8 , 1], ja
os ruidos do modelo, ruidos das medidas do sistema e taxa de amostragem foram
mantidos como na primeira simulagao.

Os resultados podem ser observados nos gréficos da figura[d.12] de onde é possivel
concluir que mesmo apés adicionar o escorregamento, o filtro foi capaz de estimar a

posicao e orientacao do robo.

PosicOes reais e estimadas

Posicdes XY 1

1 —ux real
—tragetoria real . —1, estimado
0.8 - < —ragetdria estimada é 0 f\/\ \;
, x <
0.6 \
/ \ 1 \ \ . . . . .
~ 0.4 0 10 20 30 40 50 60 70 80
E t(s)
> 02
1 Posic¢bes reais e estimadas
0 T T : T T T T
s E ; /_\/\
> —y, real

— i estimado

-0.5 0 0.5 -1 I I I I L
x(m) 0 10 20 30 40 50 60 70 80
t(s)
(a)
(b)

Figura 4.12: Simulagdo do método de localizagdo. O gréfico (a) apresenta as trajetérias real e
estimada no plano xy e os gréficos em (b) apresentam as posigdes x e y reais e estimadas, para
os parametros de simulacao: o, = oy = 0.005 m, 04 = 0.1°, 0, = oy = 0.06 m, oy = 1°,
iy =1, =[0.8, 1].

Os graficos da figura demonstram que o erro de estimativa do filtro EKF
para as coordenadas x e y se mantiveram inferior a 0.05 m em médulo. Ja o erro
da estimativa de orientacao apresentou variagao menor que 1° na maior parte do
tempo de simulagao. Portanto, mesmo adicionando o fator de escorregamento, o
filtro EKF foi capaz de estimar a posicao e orientacao do robd com valores dentro

do esperado.
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Figura 4.13: Simulacao do método de localizacao. O gréfico (a) apresenta o erro de estimacdo em x e
¥, j& o gréfico (b) apresenta o erro de orientacdo, para os parametros de simulagao: o, = o, = 0.005
m, oy = 0.107 OLx = OLy = 0.06 m, oLy = 107 il = Z'T = [08 s 1]

4.4.1 Resultados experimentais

Neste subsecao sao apresentados os experimentos realizados para validar as duas
etapas do método: a localizacao durante a aproximagao até a escada e a localizagao

durante o deslocamento sobre a escada.

Localizagao durante aproximagao até a escada

Apoés as simulagoes, o método de localizagao foi avaliado através de experimentos
reais utilizando o robo moével Roomba e o laser scan Sick LMS111 posicionado ho-
rizontalmente.

O Roomba é um robo moével que apresenta duas rodas com diregao diferencial, de
modo que sensores internos podem fornecer dados da odometria como as velocidades
angular e linear, além da posicao e orientacao do robo. A figura ilustra o robo

em questao.
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Vista Inferior

Roda Esquerda ‘ Roda Direita

Figura 4.14: Vistas em perspectiva (a) e inferior (b) do robé6 Roomba

A operacao do robo, bem como a aquisicao dos dados da odometria e do laser
foram realizadas através do framework ROS instalado no sistema operacional Li-
nux/Ubuntu. Uma estrutura foi acoplada ao robd para a instalacao do laser scan
posicionado horizontalmente.

A posigao real inicial do rob6 foi definida como (xy , yo) = (2.48 , 2.18) m e a
posicao real final apds o experimento (z; , yr) = (1.28 , 4.97) m, ambas medidas

em relacao a um referencial inercial Og. A seguir sao apresentados os resultados

graficos.
8 Posicbes XY
Posi¢des XY
7t 6r
—odometria
6l — + medidas
sk N —estimativa
5 L
—~ ——odometria —
§,4 r - medidas Eal
> —estimativa >
3r —mapa
3 |-
2 L
1t ) A S S D S . I
0 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6
m
0 1 2 3 4 5 x(m)
x(m) (b)

(a)

Figura 4.15: Experimento do método de localizaco utilizando robd mével. O grafico (a) apresenta
as trajetdrias estimada, odométrica e medidas (método de matching - laser) no plano xy e o grafico
(b) apresenta uma ampliacao das mesmas trajetérias, para os parametros: o, = o, = 0.005 m,
06 =0.5% oy =01y = 0.05 m, oy = 1°.

Como pode ser observado nos graficos apresentados na figura as posicoes
do robo estimadas a partir do método de localizagdo (EKF) e as medidas de posi¢ao

obtidas a partir do laser apresentaram valores préximos, enquanto que a trajetéria
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odométrica diferiu da trajetéria estimada em maior nivel.

A posigao final estimada foi (z; , g¢) = (1.26 , 4.973), de modo que o erro entre
as posicoes finais estimada e real foi de (e, e,) = (—0.0195 , 0.001) m.

Coordenada x das posi¢6es do robd

3r -
——odometria
—~ | - medidas
é 2 ——estimativa
X
1 | | | | TTTEETE |
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5 Coordenada y das posi¢des do robd
§/4 r —odometria
> - medidas
2 | | | |——estimativa]
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Orientagédo do robd
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t(s)
(b)

Figura 4.16: Experimento do método de localizagao utilizando robd mdével. O gréfico (a) apresenta
as trajetérias do robo em x e y, ja o grafico (b) apresenta os dados estimados, odométricos e medidos
da orientagao do robd, para os parametros: o, = oy = 0.005 m, oy = 0.5°, o0, = 01y = 0.05 m,
OLy = 1°.

A partir do grafico da orienta¢ao do robo (figura [4.16(b)), observa-se novamente
que as estimativas do EKF e as medidas obtidas através do laser foram préximas,
enquanto que a orientacao final fornecida pela odometria diferiu em aproximada-
mente 7° da estimativa.

Portanto, tendo em vista o erro de medida do laser e considerando os dados
da odometria discrepantes em relacao a posicao real, conclui-se que o método de
localizagao adotado foi capaz de estimar a trajetéria real, apresentando um erro

final de aproximadamente 0.02 m (magnitude) em rela¢ao a posigao real final. O

que valida o método proposto.
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Localizagcao durante a locomocgao sobre a escada

Os experimentos referentes a segunda etapa da localizacao foram realizados utili-
zando um laser posicionado paralelamente ao plano da escada, o framework ROS e
o software Matlab.

Os sistemas de coordenadas da escada Og, do robo Op e do sensor laser horizontal
Or, adotados na etapa de localizacao durante a locomogao sobre a escada sao

novamente apresentados na figura [4.17]

Vista Superior

Escada Laser

2
W ,3
L d
-

Parede lateral Parede lateral

Figura 4.17: Vista lateral (a) e superior (b) do rob6 e sistemas de coordenadas Og,Og e Op,
adotados na etapa de localizagao durante a locomogao sobre a escada

Foram definidos trés pontos de referéncia em relagao ao sistema de coordenadas
da escada Og, em torno dos quais a posicao do laser foi variada. Os referidos pontos
foram 0.2 m, 0.6 m e 1.0 m, todos medidos sobre o eixo xg do sistema Og. As paredes
laterais a escada utilizada no experimento sao separadas por uma distancia Wg = 1.2
m.

Como o método de localizacao calcula apenas a coordenada z da posicao do
robo e a sua orientacao ¢, a coordenada y foi incrementada virtualmente para que a
representacao do grafico XY permitisse distinguir todos os pontos medidos através
do método. Desta maneira, o grafico apresenta o plano XY com os pontos

medidos e as posicoes de referéncia 0.2 m, 0.6 m e 1.0 m.
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Figura 4.18: Experimento do método de localizacao sobre a escada. Gréfico da estimativa da
posigao no plano XY (sistema Og), utilizando as posicoes de referéncia 0.2 m, 0.6 m e 1.0 m

Os graficos da figura apresentam as estimativas de posicao e orientagao

obtidas através do método de localizacao aplicado.

Posicdes estimadas do robd Gréfico da Orientagdo do robd
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Figura 4.19: Experimento do método de localizagdo sobre a escada. O grifico (a) apresenta a
estimativa da posigdo = e o gréfico (b) a estimativa da orientagio ¢, utilizando as posigdes de
referéncia 0.2 m, 0.6 m e 1.0 m

Como pode ser observado nos gréaficos obtidos apds o experimento, o método de
localizacao aplicado foi capaz de estimar a coordenada x da posicao do robo e sua
orientacao ¢, baseando-se nas paredes laterais. Ressalta-se ainda que o erro maximo
de posicao em relacao aos pontos de referéncia foi de 0.02 m, aproximadamente.
Desta maneira, os resultados obtidos validam o método proposto e sao considerados
boas estimativas da posicao e orientacao do robo, levando em consideracao os ruidos

do sensor.
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4.5 Conclusoes

Neste capitulo foram propostas duas abordagens para localizagao, uma durante o
deslocamento até a escada e outra durante a locomoc¢ao sobre a mesma. Os métodos
em questao foram descritos e avaliados através de simulacoes e experimentos.

Para a primeira etapa da localizacao, o modelo da odometria do robo foi apre-
sentado, bem como o filtro EKF e a sua descricao aplicada ao problema proposto. O
método de matching de landmarks, que calcula a medida da posi¢ao do robo através
do laser, também foi apresentado. A implementacao do EKF, utilizando os dados
da odometria e do sensor laser, apresentou bons resultados durante os testes expe-
rimentais, visto que a diferenca entre a posicao final real e a estimada foi da ordem
de 0.02 m.

A segunda etapa da localizacao, durante a locomocao sobre a escada, também
foi descrita neste capitulo. O experimento realizado para avaliar a etapa em questao
demonstrou a robustez do método aos ruidos do sensor, de modo que o erro de
posicao entre os valores estimados e os pontos de referéncia também foi da ordem
de 0.02 m.
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Capitulo 5

Metodologia para locomocao em

escadas durante a subida

A definicao da metodologia para locomocao em escadas é de suma importancia, em
virtude da complexidade da tarefa devido a possibilidade de escorregamentos, co-
lisoes e até tombamentos do robd, durante todo o deslocamento da posi¢ao proxima
a escada até o pavimento superior.

Apos realizar as tarefas de deteccao e modelagem de escadas, além da localizacao
durante a aproximacao do robo até a mesma, é necessario definir a metodologia para
a locomocao propriamente dita sobre a escada durante a subida. Deve ser ressaltado
que o controle utilizado para conduzir o robo da posicao inicial até a posicao desejada
préxima a escada é apresentado com detalhes no capitulo [6]

Como ja mencionado anteriormente, os robos moveis com esteiras do tipo EOD
apresentam usualmente pernas articuladas por juntas de revolucao e esteiras laterais,
que auxiliam o deslocamento no ambiente e alteram a configuracao da postura do
robo quando necessario.

As esteiras laterais sao responsaveis por realizar os movimentos de rotacao e
translacao do robo através da rotacao diferencial das mesmas. As pernas, que po-
dem movimentar-se simultaneamente em pares ou independentemente entre si, sao
utilizadas para superar diferentes tipos de obstaculos, apresentando ainda esteiras
que auxiliam durante o deslocamento.

O rob6 EOD considerado neste trabalho apresenta quatro pernas articuladas
e duas esteiras laterais, de modo que as pernas também apresentam esteiras. As
pernas frontais realizam movimentos simultaneos, assim como as pernas traseiras,
entretanto o par de pernas frontal se movimenta independentemente em relagao ao
par traseiro.

A figura ilustra os componentes do rob6 EOD mencionado e o movimento

das pernas.
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Figura 5.1: Vistas superior e lateral do rob6 moével com esteiras e quatro pernas articuladas

Tendo em vista a estrutura dos robos EOD com esteiras, a locomogao em escadas
exige que sejam definidas as configuragoes das pernas e o controle das esteiras para
conduzir o robo com seguranca até o final da escada.

O procedimento para locomoc¢ao em escadas durante a subida pode ser dividido

em trés etapas: transicao do piso inferior para a escada, deslocamento na escada

durante a subida e aterrissagem suave no piso superior. Em Wang et al. (2012) e

Mihankhah et al. (2009) sao definidas trés configuragoes principais para as pernas

roboéticas, com o objetivo de realizar cada uma das etapas mencionadas.

Assim como nos trabalhos mencionados, aqui sao definidas trés configuragoes
das pernas para executar cada uma das etapas, entretanto a primeira e terceira
configuracoes diferem das outras propostas. A primeira e terceira etapas apresentam
variagoes de movimento em torno da configuracao principal, seja para transi¢ao do
piso inferior para escada, seja para realizar a aterrissagem suave no piso superior.

A definicao de cada configuracao foi realizada com base na modelagem do mo-
vimento das pernas através da cinematica direta. Deste modo, a partir dos angulos
das juntas é possivel definir as posicoes das pernas, além dos pontos de contato entre
escada e pernas, permitindo estabelecer as configuragoes necessarias a execucao das
etapas.

Para auxiliar a compreensao da metodologia utilizada, este capitulo é dividido
como segue: a se¢ao define a cinemaética direta do rob6 mével com esteiras; as
secoes e descrevem as trés etapas que compoem o problema de recon-
figuragao da postura para locomogao em escadas durante a subida e as respectivas
configuragoes das pernas robdticas utilizadas em cada etapa; por fim a secao

descreve as simulagoes realizadas para validar a metodologia.
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5.1 Cinematica direta do robo movel com esteiras
do tipo EOD

A cinematica direta tem por objetivo calcular a posicao e orientagao do efetuador
dos manipuladores robdticos em funcao das varidveis das juntas. Desta maneira,
considera-se o manipulador como um conjunto de corpos rigidos (links), unidos por
juntas (revolugao, prismaticas etc), em que o efetuador é localizado na extremidade
final da cadeia de corpos rigidos.

Para aplicar os conceitos da cinematica direta, o robo EOD com esteiras foi
considerado como trés links unidos por duas juntas de revolugao. As pernas frontais
apresentam movimento simultaneo, podendo ser representadas por um inico corpo
rigido, ocorrendo da mesma maneira para as pernas traseiras. Lembrando que o par
de pernas dianteiro se movimenta independentemente do par traseiro.

A modelagem da cinemética direta do robo foi realizada de modo semelhante
a convengao de Denavit-Hartenberg (DH) (Siciliano et al. 2009). O método DH
permite encontrar as posigoes e orientacoes relativas entre links consecutivos, através
das transformagoes de coordenadas correspondentes. A figura[5.2]ilustra os sistemas
de coordenadas Opy, O; e Oy referentes a cada corpo rigido que compoe o robo: corpo
0 (chassi), corpo 1 (pernas traseiras) e corpo 2 (pernas frontais); além do sistema

de coordenadas Og do robo utilizado nas etapas de localizagao e controle.

Corpo1 Corpo 2
Corpo 0

Figura 5.2: Sistemas de coordenadas e dimensoes utilizados na cinemaética direta do rob6 do tipo
EOD

A partir da figura [5.2] observa-se que a origem do sistema de coordenadas O; é
fixado a perna traseira (corpo 1), a origem O ¢ fixada ao chassi do rob6 (corpo 0) e
a origem O é fixada a perna frontal (corpo 2), de forma que os movimentos de cada
um destes corpos provocam os respectivos movimentos dos sistemas de coordenadas.

A relacao entre os sistemas de coordenadas dos corpos pode ser expressa através
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de matrizes de transformacoes homogéneas. As transformacgdes homogéneas sao
representadas, desta maneira, por operagoes de rotacao e translacao.
Deste modo, a cinemética direta do robo EOD pode ser obtida a partir das

seguintes transformacoes homogeéneas:

[ cos(fy) sin(6y) 0 —1L4
—sin(#y) cos(f;) O
Ty = 5.1
10 0 01 (5.1)
0 0 0
-COS(92> —sin(f2) 0 Lo
sin(fy)  cos(f) 0 0
Tho = 5.2
= |0 oot S 52
|0 0 0

onde

a) Tip: é a matriz de transformacdo homogénea do sistema de coordenadas Oy
para o sistema Oy;

b) To: é a matriz de transformagao homogénea do sistema de coordenadas Oy
para o sistema Oy;

¢) Ly, Ly: representam o comprimento das pernas traseiras e frontais respectiva-
mente;

d) Lg: representa a distancia entre os sistemas de coordenadas Og e Os;

e) 01,0, sdo os angulos das juntas das pernas traseiras e frontais, respectiva-

mente.

Apos definir as transformacoes homogéneas que relacionam os sistemas de co-
ordenadas fixados aos corpos rigidos que compoem o robo, sao adquiridas as ferra-
mentas necessarias para obter as configuragoes das pernas utilizadas em cada uma

das etapas do problema de locomocao em escadas durante a subida.

5.2 Transicao do piso inferior para a escada

A transicao do piso inferior para a escada é a primeira etapa do processo de lo-
comocao sobre a mesma. Neste ponto da missao, o robo esta localizado préximo a
escada, de modo que as orientacoes de ambos estao alinhadas.

Antes de iniciar a descricao do método, na figura[5.3|sao apresentados os sistemas
de coordenadas Og da escada, Og do robo, além de varidveis importantes como os
angulos de inclinacao ag da escada e ag do robo medidos em relacao ao plano do

solo.
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Figura 5.3: Representagao dos angulos de inclinagao ag e ag da escada e robo, respectivamente.

O objetivo desta etapa é fazer com que o robo inicie o movimento em direcao a
escada, realizando o deslocamento sobre os primeiros degraus até que o angulo de
inclinacao ag do robo se torne equivalente ao angulo de inclinagao da escada ag e
as pernas traseiras do robo nao mais estejam em contato com o solo.

A configuracao inicial das pernas escolhida para realizar esta etapa é aquela em
que as pernas frontais e traseiras estao afastadas do solo, de modo que ao movimentar
as esteiras em direcao a escada, as pernas frontais guiam o robo, forcando-o a realizar
o movimento de elevacao sobre os primeiros degraus. A figura [5.4] ilustra a posicao

inicial das pernas para a configuracao em questao:

Figura 5.4: Representagao do posicionamento das pernas robéticas para iniciar o movimento sobre
os primeiros degraus

Para definir o angulo das pernas frontais adotado na configuragao inicial menci-
onada, é necessario estabelecer uma relagao geométrica entre o angulo 6, das pernas
em questao e a altura hg dos degraus da escada. O resultado desta relacao é o calculo
do angulo minimo 65 ,,;, das pernas frontais que deve ser adotado para superar os
primeiros degraus da escada.

A figura [5.5 ilustra os parametros do problema e a posicao correta da pernas

roboticas para iniciar o deslocamento:
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Figura 5.5: Representacao da perna robdtica em contato com o primeiro degrau da escada e os
parametros necessarios ao calculo de 03 pip

onde,

a) Oy: Angulo de rotacao das juntas das pernas frontais;
b) - Angulo entre o eixo principal da perna e a reta formada pela esteira da
mesma;

Qg Angulo entre a esteira da perna frontal e o plano do solo;

o

S
~— — ~—

hy, d;: Parametros temporarios para auxiliar os cdlculos;

[y

Ly: Comprimento das pernas frontais;
Hpg: Altura do robo;

g) b: Raio da circunferéncia menor que compoe a perna robdtica.

>

A partir das relacoes geométricas representadas na ilustracao temos:

Hr _
sin(3) = <
He _y
B = arcsin ( 2L2 ) (5.3)
Qg = 62 + 6 (54)
A partir dos resultados anteriores,
H
hy = TR(I — cos(ay)) (5.5)
b d
hs  dy + Locos(f3)
hy Ly cos(f3)
d, = —2 7 5.6
YT hg—hy (5.6)
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Temos que o seno do angulo «, é definido por:

sin(a,) = 4 (5.7)
substituindo ((5.6)) em ((5.7)):
sin(ay) = o s o
@) ™ hyLacos(B)
Thf) Ly cos(B)
hs = Lo sin(ay,) cos(8) + hy (5.8)

substituindo (5.5)) e (5.4]) na equagao anterior, temos:

hs = Lo sin(f2 + ) cos(B) + %(1 —cos(fz + 3)) (5.9)

Desta maneira, a solucao da equagao (5.9) nos permite obter o angulo minimo
02, min das pernas frontais necessério para superar os primeiros degraus com altura
hs. Como a equacao em questao nao apresenta uma solucao analitica, o calculo do
angulo 05 ,,,;, pode ser realizado através de métodos numéricos de solugao.

Antes de apresentar o método para realizar a transicao do piso inferior para a
escada, é necessario definir ainda qual a altura maxima possivel do degrau em que
o robo é capaz de subir.

As definigoes da altura maxima do degrau g 4, € do angulo maximo das pernas
s maz Para executar a tarefa, foram realizadas novamente através de uma anélise
geométrica do problema considerando um 1inico degrau como obstaculo. A figura|.6

ilustra a posicao da perna em relacao ao obstaculo definido como um tnico degrau,

Ponto maximo
de contato P

Hp

Figura 5.6: Representacao da perna robotica em contato com o obstaculo definido como um tnico
degrau
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onde Pr é o ponto maximo de contato entre as pernas frontais e o primeiro
degrau, ponto este que possibilita a elevagao do robo sobre o referido degrau. Os
outros parametros sao definidos da mesma maneira como na figura 5.5,

Considerando que ha atrito suficiente entre esteiras e o solo, bem como entre
esteiras e o degrau, a altura méaxima possivel de um degrau o qual o robo consegue
superar, ¢ definida pela altura do ponto P quando o angulo «, entre a parte inferior
das pernas e o plano do solo for proximo de /2 rad (90°).

Desta maneira, a partir da figura e retomando as equacgoes (5.3) e (5.4

definidas anteriormente, temos:

Hr _
n($) = 2
He
B = arcsin ( 2 ) (5.3)
Ly
Qg =0+ (>-4)

Com «, ~ 7/2, temos a partir de (|5.4)):

:g—ﬁ (5.10)

62,max

Para determinar a altura maxima hg ., quando o ponto Pr estd em contato
com o degrau e o angulo das pernas frontais ¢ 0 maximo 63 ,,4,, basta analisar as
relacoes geométricas da figura [5.6, assim concluimos:

Hp

hS,max = L2 COS(ﬁ) —+ 7 (511)

Se substituirmos o angulo 03 ,,4, definido em ([5.10]) na equagao , encontra-
remos o mesmo resultado anterior.

Desta maneira, a partir da medida do comprimento das pernas frontais Lo, do
angulo maximo 0y ,,,, ¢ da altura dos degraus hg obtida através do método de
deteccao e modelagem da escada, é possivel definir se o rob6 é capaz de iniciar a
elevagao sobre os primeiros degraus, comparando hg com a altura maxima hg e
definida pela equacao .

Apés definir o angulo minimo 65 ,,, para iniciar a locomogao sobre a escada e a
altura maxima g ., do degrau que o robo é capaz de superar, é iniciado o método

para realizar a transicao do piso inferior para a escada.
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5.2.1 Fases da transicao

A etapa de transi¢ao do piso inferior para escada foi dividida em 3 fases denominadas:
S1-A, S1-B e S1-C. As fases em questao podem ser consideradas como estados nos
quais o robo executa um conjunto de agoes, de modo que ao final das fases é iniciada
a etapa de deslocamento propriamente dito sobre a escada.

Ressalta-se que em cada uma das fases, as entradas do sistema sao os valores de
referéncia para os angulos das juntas das pernas roboticas e os valores de referéncia
para as velocidades das esteiras, ja as saidas sao as medidas das respectivas variaveis

(angulos das juntas e velocidades das esteiras).

Fase S1-A

Na fase S1-A as pernas robdéticas estao previamente posicionadas com angulos 6y >
02 min € 01 < T — O pin. O robo realiza o deslocamento na diregao da escada, ao
encontro da mesma, até que as pernas frontais entrem em contato com o primeiro
degrau e o robo inicie a elevacao.

Em virtude da posicao das pernas e o contato com a escada, o avanco do robo
e sua elevagao fazem com que o chassi entre em contato com o degrau. O continuo
avango das esteiras gera o aumento do angulo de inclinacao ag do rob6 e no momento
em que os sensores inerciais do robo detectam que o seu angulo é maior ou igual ao
angulo da escada ag, 0 avanco com as esteiras ¢ interrompido e se inicia a fase S1-B.
A figura [p.7)ilustra a realizagao da fase S1-A.

Figura 5.7: Exemplo das posigcoes das pernas e robd durante a transicao do piso inferior para a
escada, fase S1-A.

Fase S1-B

Caso o robo continue o avango progressivo, o aumento de agr pode fazer com que
haja uma queda brusca do robd sobre a escada, no momento em que seu centro de
gravidade ultrapassar o ponto de contato entre o primeiro degrau e o chassi. Para
evitar este problema, é necessario reduzir a inclinacao g do robo rotacionando as
pernas traseiras até que a parte inferior das pernas esteja no mesmo plano inferior
do chassi do robo, ou seja, 8 = w4+ (. A figura [5.8| ilustra as posi¢oes das pernas

descritas na fase S1-B.
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Figura 5.8: Exemplo das posi¢oes das pernas e robo durante a transicao do piso inferior para a
escada, fase S1-B.

Fase S1-C

Apoés reduzir a inclinagao do robo, é iniciado novamente o movimento das esteiras
impulsionando o robo sobre a escada até que o seu centro de massa ultrapasse o pri-
meiro degrau e o seu angulo de inclinagao a g seja igual ao angulo de inclinagao ag da
escada. Neste momento, o rob6 deixa de estar em contato com o solo posicionando-se
no plano da escada, em contato apenas com os degraus.

Para aumentar a superficie de contato entre o robo e os degraus, as pernas
frontais sao rotacionadas para o angulo 6, = —(3, de modo que a parte inferior das

mesmas esteja alinhada ao plano do chassi. A figura [5.9|ilustra a realizacao da fase
S1-C.

Figura 5.9: Exemplo das posigoes das pernas e robd durante a transicdo do piso inferior para a
escada, fase S1-C.

Observacao 5.1 FEzxistem outras abordagens que podem ser utilizadas para apresen-
tar a tarefa de transicao do piso inferior para escada.

Uma outra abordagem possivel seria considerar o sistema a eventos discretos
em que uma mdquina de estados coordena as agoes do robo, podendo definir em
cada estado, em um nivel mais baixo, malhas fechadas de controle continuas para
controlar a orientacdo do robo atuando nas pernas roboticas. As malhas de controle
podem utilizar as medidas da orientacao do robo, de modo que o objetivo é manter
seu angulo de inclinagdo (ag) equivalente ao angulo de inclinagdo da escada (o).

Desta maneira, em uma representacao conceitual, poderiam ser utilizados trés

estados S1-A, S1-B e S1-C para realizar a tarefa de transicao do piso inferior para
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a escada, semelhantes as fases apresentadas anteriormente.

No estado S1-A, as pernas estao elevadas em relagao ao plano do solo e as
esteiras sao tracionadas conduzindo o robo em direcao a escada. Quando as pernas
frontais entram em contato com o primeiro degrau, o robo comeca a ser elevado
sobre o mesmo, de modo que o movimento das esteiras continua até que o angulo de
inclinacao do robo se torna equivalente ao da escada. Neste instante, o movimento
das esteiras € interrompido e se inicia o estado S1-B.

No estado S1-B, as pernas frontais sao posicionadas de modo que sua parte
inferior esteja no mesmo plano da base do chassi (§ = —(), e as pernas traseiras
sao rotacionadas até entrarem em contato com o solo, em ambos 0s casos as pernas
sao controladas em malha aberta. No momento do contato, o angulo de inclina¢ao
do 1obd (ar) € reduzido, assim € possivel determinar o instante do contato através
da medida da variacdo da inclinacao do robo. Apds realizar as acoes descritas,
a deteccao do contato das pernas traseiras com o solo provoca a transicao para o
estado S1-C.

No estado S1-C, entra em ac¢ao o controle de orienta¢dao do robo em malha fe-
chada, atuando nas pernas traseiras em contato com o solo. O controle de orientacdo
utiliza como sinal de referéncia o angulo de inclinagcao desejada do robo equivalente
ao dngulo de inclinagao da escada (ag). A realimentagcdo do sistema € realizada
através das medidas da inclinagao do robo utilizando os sensores inerciais. Assim,
baseando-se nesta medida e no valor de referéncia, o controle atua no angulo (01)
de rotagao das pernas traseiras, alterando indiretamente a inclina¢do (ag) do robo.
Stmultaneamente ao controle de orientacdo, as esteiras sao tracionadas em dire¢do
a subida da escada. A figura tlustra um diagrama de blocos possivel para o

controle de orientacao em malha fechada.

Angulo das juntas das
Referéncia pernas traseiras

—————————————— V]
(as) Controle de (01) .
. o Robd
orientagdo

(ag)
Medida da inclinagdo do robo

Figura 5.10: Diagrama de blocos do controle de orientacao do rob6é em malha fechada, durante a
transicao do piso inferior para a escada.

Ressalta-se que, durante todo o periodo em que o controle atua nas pernas tra-

seiras, as mesmas permanecem em contato com o solo, garantindo assim a ac¢do do

controle.
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Através do laser vertical ou do sensor Kinect, é possivel identificar o final da
escada e consequentemente inferir a posi¢ao (y) do robé em relagio ao sistema de
coordenadas da escada Og. Através desta medida, identificamos o instante em que
o robo esta completamente posicionado sobre os degraus, caracterizando o fim da
tarefa de transicao do piso inferior para a escada.

Para uma descricao mais formal do sistema a eventos discretos que pode repre-
sentar a tarefa de transicao do piso inferior para a escada, o leitor pode utilizar

como referéncia |Cassandras € Lafortune (2008).

5.3 Deslocamento na escada durante a subida

Finalizada a etapa de transicao do piso inferior para escada, o robé encontra-se em
contato apenas com os degraus, de modo que o seu angulo de inclinacao ag é igual
ao angulo de inclinacao da escada ag. Em consequéncia da geometria do robo e da
escada, além da hipdtese de nao escorregamento e baixas velocidades (capitulo [2),
é possivel aproximar o movimento do robé como em um plano inclinado definido
pelas bordas dos degraus.

Tendo em vista as hipdteses realizadas para a interacao entre o robo e a escada, o
principal objetivo desta etapa ¢ permitir que o robo execute o deslocamento sobre a
mesma, mantendo sua posicao equidistante em relacao as laterais e ao mesmo tempo
conservando a sua orientagao na dire¢ao de subida. Desta forma, evitam-se colisoes
com as laterais da escada, escorregamentos em virtude de variacoes da orientagao
do robo, além de reduzir os riscos de tombamentos.

Foi avaliada uma estratégia de controle para permitir que o robo siga uma tra-
jetoria equidistante em relagao as laterais da escada, mantendo assim a orientacao
desejada. A abordagem em questao é baseada em rastreamento de trajetorias, sendo
descrita com detalhes no capitulo [6]

Além da estratégia de controle, é necessario definir a configuracao das pernas
robéticas a fim de auxiliar o deslocamento sobre a escada. Durante a travessia, o
contato entre robo e escada é limitado aos locais onde as bordas dos degraus tocam
o chassi e esteiras do robo, portanto para aumentar a superficie de contato, define-
se o posicionamento das pernas de modo que a parte inferior das mesmas esteja
alinhada com o plano referente a base do chassi do rob6. A figura ilustra o

posicionamento das pernas descrito.
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Figura 5.11: Configuracao de posicionamento das pernas robdticas durante o deslocamento sobre
a escada.

Portanto, com base na etapa anterior, a transicao do piso inferior para a escada,

os angulos 61 e 0y devem ser mantidos os mesmos definidos ao final da fase S1-C.

Desta maneira, com base na figura e retomando as equacoes (5.3) e (5.4, os
angulos das juntas sao definidos:

Hg
() = -
N
[ = arcsin ( 2 )
2
Oy =—p3 (5.12)

da mesma maneira para #;, temos

onde L1 = LQ.

5.4 Aterrissagem suave sobre o piso superior

Apos estabelecer as posicoes das pernas durante o deslocamento sobre a escada e
conduzir o robo até os degraus finais, torna-se necessario definir qual deve ser a
configuracao das pernas para realizar uma aterrissagem suave no piso superior.
Durante a saida da escada, o robo que anteriormente deslocava-se no mesmo
plano da escada, realiza uma abrupta mudanca de angulo de inclinacao, alterando
seu posicionamento para o mesmo plano horizontal do pavimento superior (ag = 0).
Esta queda abrupta no piso superior ocorre devido ao surgimento do momento das

forcas que atuam no robo.
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No instante em que a posicao horizontal do centro de gravidade do rob6 ultra-
passa a posicao horizontal do ponto de contato entre o robo e o tultimo degrau da
escada, o momento de forcas originado cria uma aceleragao angular que rotaciona o
robo, impulsionando-o em direcao ao plano horizontal do pavimento superior.

A colisao ocasionada pela mudanca do plano da escada para o plano horizontal
pode provocar danos ao chassi e pernas do robo, além de prejuizos aos componentes
eletronicos embarcados, falhas ou até mesmo o comprometimento total do sistema
em determinados casos. Portanto, para evitar os prejuizos mencionados, foi definida
uma estratégia que utiliza as pernas frontais do robo para sua aterrissagem suave.

Antes de descrever o procedimento adotado, é possivel estimar o ponto de contato
no robd em que ocorre o surgimento do momento das forcas que atuam no mesmo
e, consequentemente, provocam a mudanc¢a do angulo de inclinagao. Esta andlise é
realizada através do calculo do centro de massa do rob6 e da geometria do problema.
A figura [5.12] ilustra as posicoes dos sistemas de coordenadas Oy, O; e Oy para

auxiliar o calculo do centro de massa do robo.

Zq {.9\1 B
X0
ZO '00 >
9 gL i RGIE
X1 )1 0 0,

Figura 5.12: Vista lateral e superior dos sistemas de coordenadas em cada um dos trés corpos
rigidos que compoem o robd.

Novamente o robo é dividido em trés corpos rigidos, pernas traseiras, chassi e

pernas frontais, de modo que cada um apresenta seu préprio centro de massa. Assim,

a) (l1); = [~laz 0 0 1]: Posicdo do centro de massa das pernas traseiras
representada no sistema de coordenadas Oyq;

b) (l;o)o = [leox leoy leo» 1] Posic@o do centro de massa do chassi representada
no sistema de coordenadas Oy;

¢) (I2)2 = [lee 0 0 1]: Posicao do centro de massa das pernas frontais repre-
sentada no sistema de coordenadas Os;

d) m.=me + me + mea: Massa total do robd;
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e) Mme1, Meo, Mez: Massas das pernas traseiras, chassi e pernas frontais, respecti-

vamente;

Observacgao 5.2 Os centros de massa (l;o)o, (l;l)l, (Z;Q)g pertencem ao R*, pois
estao sendo representados na forma homogénea. Desta maneira, para um ponto
genérico p = [« x x 1] representado na forma homogénea, os trés primeiros
elementos indicam as coordenadas x,y e z do respectivo ponto, e o ultimo elemento
unitdrio nao apresenta nenhum significado fisico, sendo utilizado apenas para tornar
consistentes as transformacoes de coordenadas realizadas através das matrizes de
transformacoes homogéneas.

Portanto, para simplificar a notagao, os vetores e pontos a sequir representados
na forma homogénea apresentam um til () na parte superior da varidvel, e todos o0s

outros pontos ou vetores sem marcagao, estao representados na forma cartesiana.

Deve ser ressaltado que os subscritos ( )o, ( )1 e ()2 indicam que a varidvel estd
sendo representada no sistema de coordenadas com o mesmo ntimero respectivo (O,
01 (§ 02)

Para representar os centros de massa em um unico sistema de coordenadas é

necessario retomar as transformacoes homogéneas, Tig e Tos:

cos(f;) sin(6y) O — L]
—sin(#y) cos(f;) 0 0O
Ty = 0.1
b 0 0 1 0 6.1
0 0 0 1 ]
cos(fy) —sin(f2) 0 Lo
sin(fy) cos(f) 0 0O
Toe = 5.2
02 0 0 Lo (5-2)
0 0 0 1]

Por simplificacao, todos os centros de massa sao representados no sistema de coor-
denadas Oy, por conseguinte torna-se necessario obter a transformacao Ty, inversa

a transformacao Tiq:

cos(f;) sin(6) O —-ILy
definindo Rjp = |—sin(f;) cos(61) 0| , po=1| 0
0 0 1 0

a transformacao Ty; é obtida a partir da seguinte operagao:
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T — _(Rm)T —(Rw)Tplo
01 =
0 1
-008(01) —sin(#y) 0 Ly cos(6)
T, — sin(f;) cos(6y) 0 Ljsin(6,) (5.14)
0 0 1 0
0 0 0 1

Os centros de massa (l;1)o e (1;2)0 representados no sistema de coordenadas Oy:

(Ly — le1z) cos(6y)

(l;l)o = TOI(Z;1)1 _ (Ly — lcl(a);) sin(6;)

1

(5.15)

da mesma maneira,

Lo + leo, cos(6s)

- - lcx i 0
(l2)o = Toa(l)o = | S:)“( 2)

1

(5.16)

Portanto, a posigdo do centro de massa (pear)o do robé em relagao ao sistema de
coordenadas Oy ¢ dada por:
- - ~ ~
(Penm)o = g[(lcl)omcl + (leo)omeo + (le2)omes] (5.17)

C
colocando ((5.17) em termos das transformagoes homogéneas Ty, e Tpo, temos:

N 1 ~ - -
(Pem)o = H[Tm(ld)lmcl + (leo)omeo + Toa(le2)2mea] (5.18)

C

Em seguida, é realizado o cdlculo das coordenadas do ponto de contato (py)o
entre o tltimo degrau da escada e a parte inferior do chassi do rob6. Sendo (pn)o

também representado em relagdo & Oy. A figura [5.13]ilustra o ponto em questao.
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Figura 5.13: Exemplo do robo proximo ao final da escada e indicagao do ponto de contato entre o
chassi e o ultimo degrau

Como pode ser observado na ilustragao [5.13 o ponto de contato (py)o pode ser

representado por:

(5.19)

Quando o robo6 estiver na iminéncia de realizar a mudanca do plano da escada
para o plano do piso superior, as unicas forgas que atuam no robo sao: a forca da
gravidade F, aplicada ao centro de massa (CM) e a forca N que a borda do tltimo
degrau exerce sobre o chassi e esteiras. Portanto, imediatamente antes de surgir o
momento das forcas que impulsiona o robo para o plano horizontal, as coordenadas
horizontais do centro de massa do robo e do ponto de contato com o ultimo degrau
se tornam equivalentes quando projetadas no plano horizontal. A figura ilustra

o limite mencionado.
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Figura 5.14: Robd posicionado no ponto limite antes da mudancga do plano da escada para o plano
horizontal do piso superior

Como pode ser observado na figura anterior, para definir a relacao limite entre o
ponto de contato (py)o € o centro de massa (Ppcas)o basta projetar ambos os pontos
sobre o eixo horizontal x’, comparando em seguida os valores encontrados.

A projecao é definida por uma rotagao elementar R, ao redor do eixo z, em
que o angulo de rotagao deve ser o angulo de inclinacao da escada ag. Para nao
sobrecarregar a nomenclatura o subscrito ( )o foi suprimido das varidveis py e pons
nos proximos passos.

A rotacao R, é definida por:

cos(ag) —sin(ag) 0
R, = |sin(ag) cos(as) O (5.20)
0 0 1

assim, a transformagao homogenea Tg, que define a rotagao R, ¢ dada por:

cos(ag) —sin(ag) 0 0

Th, — sin(ag) cos(ag) 0 0 (5.21)
0 0 10
0 0 01
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consequentemente a projecao do ponto pcys no eixo horizontal 2’ é definida por:

(TRP ﬁCM)x’
~ *
Tr, pom = . (5.22)

1

substituindo peys pela equagao (5.18) temos,

1 . . .
Tr, Pom = ETR” [To1(le1)1mer + (Lo )ommeo + Toz(le2)2mcs] (5.23)

(¢

Como apenas a coordenada horizontal interessa para definir o momento em que
o centro de gravidade ultrapassa o ponto de contato com o ultimo degrau da escada,
o subscrito (), indica que apenas o primeiro elemento do vetor foi utilizado.

Da mesma maneira, para calcular a coordenada horizontal do ponto py, temos:

(TRp pN)z’
*

Tr, PN = (5.24)

*

1

substituindo py apresentado em ([5.19) na equacao anterior, teremos:

Hp |
(R, pi)ar = D cos(ag) + 73 sin(as) (5.25)

Igualando os pontos (Tx, pn)a € (Tr, Donr)e apresentados, é possivel chegar a
seguinte equacao:
Hp .
Pz cos(ag) + > sin(ag) = [(Ly — le1z) cos(as + 01)mer + lear cos(ag + O2)mes
1

+ Lo cos(ag)mea — leoy Sin(og)meo + leos cos(ovg)meg] — (5.26)

Isolando o termo py,, temos:

H
PNz = _TR tan(ag) + [(L1 — leiz) cos(ag + 01)mer + Leay cos(ag + O2)mee  (5.27)

' 1
+ Lo cos(aus)mez — leoy Sin(ovg)meo + leox cos(ovg)meo) (W)

Portanto, quando py, for menor que a expressao encontrada na equagao (}5.27)),
o momento gerado pela forca da gravidade provoca a rotagao do robo em direcao ao

plano do piso superior. Lembrando que py, representa a coordenada x do ponto de
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contato py entre o ultimo degrau da escada e o robo, sendo representado no sistema
de coordenadas Q.

Durante o deslocamento sobre a escada, nao sao realizadas medidas da posicao
do robo6 na direcao de subida yg, fato que impede a obtencao da medida direta da
coordenada py,. Desta forma, nao é possivel definir o momento exato em que o
centro de massa do robo ultrapassa o ponto de contato py.

Para solucionar o problema da aterrissagem suave sobre o piso superior sem a
medida direta da posicao y do robo, foi proposta uma abordagem de avanco gradual
através das esteiras e medigoes das mudancas de orientagao do rob6 em funcao do
contato das pernas frontais com o pavimento superior.

Assim como na etapa de transicao do piso inferior para a escada, as entradas do
sistema sao os valores de referéncia para os angulos das juntas das pernas robdticas
e valores de referéncia para as velocidades das esteiras, e as saidas sao as medidas
destas variaveis.

Como pode ser observado na figura [5.15], quando as pernas frontais entram em
contato com o piso superior e continuam o movimento de rotagao no mesmo sentido,

a inclinacao do robo, que era equivalente a do plano da escada, é elevada.

2
65(?6,
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. o~
. S~
Y 7 Ja
0, <0, _ .’_.7_._._
Zy X {j
/‘/ s .\'\
X NXge -
91(“\/07) R~ Escada
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’.ZOO})/
0_/', //
2{

Figura 5.15: Rob6 com pernas frontais em contato com pavimento superior

Para executar a abordagem proposta, o robo realiza movimentos graduais com
as esteiras na direcao de avanco sobre a escada. As distancias de deslocamento sao
sempre iguais, de modo que apos realizar cada um desses avancos, o robd inicia o
movimento de rotacao das pernas frontais na direcao de contato com o piso superior.

Assim que as pernas entram em contato com o solo, o sensor inercial detecta o
aumento da inclinagdo do robd (ag) que se torna maior que o angulo de inclinagao
da escada («g). Apds detectar a variagao de inclinagao do robd, as pernas frontais

sao movimentadas no sentido contrario por um angulo constante A6, a ser definido.
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Retomada a inclina¢ao inicial do rob6 equivalente a da escada (g = ag), 0 robo
realiza novamente um avango com as esteiras e todo o procedimento é realizado
novamente. Os passos descritos sao repetidos até que o sensor inercial do robo
detecte uma inclinacdo menor que a inclinacao da escada, fato este que indica a
mudanca do robo do plano da escada para o plano do piso superior.

Durante a execugao dos passos descritos, caso o angulo das pernas frontais atinja
o valor de 0, = —7/2 (—90°), a repetigao do procedimento é interrompida e o rob6
apenas realiza o movimento continuo de avanco com as esteiras até que a inclinacao
do robo se torne inferior a inclinacao da escada.

O pseudocddigo [6] do método descrito é apresentado a seguir:

Pseudocodigo 6 Aterrissagem suave no piso superior
1: while ar > ag do

2: Mover esteiras na dire¢ao de subida por uma distancia (dsup) fixa

3: if 02 > —7 then

4: repeat mover pernas frontais em diregao ao solo (rotagdo negativa)
5: until (ar > ag or 63 < —7)

6: if agr > ag then

7 Elevar pernas frontais (63 = 65 + Afs)

8: end if

9: end if

10: end while

11: Robo aterrissou no piso superior

Observagao 5.3 Antes de executar o pseudocddigo [0 apresentado para realizar a
aterrissagem suave mo piso superior, € necessario definir o instante em que o al-
goritmo deve ser iniciado. Para tal, utiliza-se o laser posicionado verticalmente a
frente do robd, para detectar o final da escada e indicar o inicio do método. Durante
o deslocamento sobre a escada, as varreduras verticais do laser detectam apenas os
degraus da escada. Quando o robo alcancga os ultimos degraus, o laser passa a de-
tectar uma linha continua e longa que corresponde ao piso superior. Desta maneira,
para identificar o final da escada, basta realizar a extracdo de linhas dos dados do
laser utilizando o método Ransac apresentado na se¢ao e verificar o momento
em que € detectada uma linha horizontal nas varreduras com dimensao maior que

as dimensoes dos degraus, indicando, assim, o piso Superior.

Observacgao 5.4 Ressalta-se que assim como na etapa de transicao do piso inferior
para o escada, a aterrissagem suave no piso superior também pode ser apresentada
em uma abordagem utilizando sistemas a eventos discretos. E possivel utilizar nova-
mente uma mdquina de estados para coordenar as agoes do robo, e em cada estado
pode ser utilizada uma malha de controle de orientacdo do robo fazendo uso do con-

tato das pernas frontais com piso superior, semelhante a abordagem apresentada na
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observagao [5.1.

Observagao 5.5 O trabalhos desenvolvidos em|Kalantari et al.| (2009), Wang et al.
(2012), (Zhang et al| (2011) apresentam configuracoes fizas das pernas robdticas
para realizar as tarefas de transicdao do piso inferior para a escada e aterrissagem
no piso superior. Diferentemente dos trabalhos mencionados, o método proposto
nesta dissertacao utiliza configuracoes varidveis das pernas roboticas baseando-se no
angulo de inclina¢ao do robo. Desta maneira, durante a transicao do piso inferior
para a escada, evita-se o tombamento do robo no inicio da subida sobre os primeiros
degraus, e na transi¢ao da escada para o piso superior, o algoritmo proposto permite
realizar a aterrissagem suave, procurando manter as pernas frontais em contato com
o solo sem utilizar sensores de proximidade adicionais para indicar o momento da

transicao.

5.5 Simulacoes

A abordagem utilizada para realizar cada uma das etapas da locomocao sobre a
escada foi avaliada através de simulacoes utilizando o software Matlab.

A primeira etapa representada pela transicao do piso inferior para a escada e a
terceira etapa para aterrissagem suave no piso superior foram simuladas e apresen-
tadas nesta secao, de modo que a segunda etapa que consiste no deslocamento sobre
a escada durante a subida foi simulada no capitulo [6]

Os parametros do robo e da escada utilizados nas simulagoes foram definidos da

seguinte maneira:

a) Comprimento das pernas (L1 = L2 = 0.255 m);

b) Distancia entre Oy e O (Lo = 0.46 m);

c¢) Distancia entre as esteiras (dg = 0.6 m);

d) Altura do robd (Hgr = 0.2 m);

e) Massa das pernas traseiras (m. = 8kg), pernas frontais (m. = 8kg) e chassi
(mey = 46kg);

/) Centro de massa das pernas traseiras ((l;1); = [—0.17 0 0] m), pernas fron-

tais ((le2)2 = [0.085 0 0] m) e chassi ((lo)o = [0.23 0 0] m);
g) Altura dos degraus da escada (hg = 0.18 m);
h) Profundidade dos degraus (dg = 0.30 m);

i) Raio da circunferéncia menor que compoe a perna robética (b = 0.02 m);
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5.5.1 Simulacao da primeira etapa: Transicao do piso infe-
rior para a escada

Para definir qual a altura maxima dos degraus que o robo é capaz de subir,
basta utilizar a equacao (5.11) apresentada anteriormente. Portanto, utilizando

os parametros da simulacao, obtém-se a altura méxima do degrau hgmq, = 0.34 m.
Ap6s solucionar a equacao (5.9) e utilizar os parametros de simulagao, o angulo

minimo para que o robo seja capaz de iniciar a subida sobre a escada é definido por
02 min = 21.9°
Portanto, com hgmey > hg 0 10b0 é capaz de iniciar a locomocao sobre os
primeiros degraus.

Os angulos das juntas 0, e 6y, utilizados em cada uma das fases S1-A, S1-B e

S1-C realizadas na primeira etapa, sdo apresentados na tabela [5.1] abaixo:

01 02
S1-A | 140° 40°
S1-B | 198.28° | 40°
S1-C | 198.28° | -18.28°

Tabela 5.1: Angulos das juntas utilizados em cada fase S1-A, S1-B e S1-C.

Os graficos apresentados na figura [5.16| ilustram os movimentos das pernas e a

elevacao do robo sobre os primeiros degraus durante a simulacao da fase S1-A.

* Centro de Massa|

(b)

E E
=0.5 =05
0 i i i i 0 i i i i
0 0.5 1 15 2 0 0.5 1 15 2
x(m) X(m)
4@
E
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O L L
0 0.5 1

15 2
x(m)

Figura 5.16: Simulagao da primeira etapa da locomocao sobre a escada, fase S1-A.

Em seguida, sao demonstrados na figura a locomocao do robo realizando a
fase S1-B.
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Figura 5.17: Simulagdo da primeira etapa da locomoc¢ao sobre a escada, fase S1-B.

Por fim, sao apresentados na figura [5.18| os graficos referentes a execugao da fase

S51-C.
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Figura 5.18: Simulagao da primeira etapa da locomogao sobre a escada, fase S1-C.

A figura [5.19| ilustra a variacao do angulo de inclinacao ag do robo, durante a
primeira etapa da locomocao sobre a escada.

20 Angulo de inclinagéo do robd

g (graus)
N
o

30 40

al

0
t(s)

Figura 5.19: Angulo de inclinacao do robo obtido durante a simulacao da primeira etapa de
transigao do piso inferior para a escada.

Como pode ser observado nos graficos anteriores, as configuracoes propostas para
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as pernas roboticas e a metodologia para realizar a transicao do piso inferior para a

escada permitem que o robo inicie o0 movimento sobre os primeiros degraus, estando

completamente apoiado sobre escada, atingindo, portanto, o objetivo desta etapa.

5.5.2 Simulacao da terceira etapa: Aterrissagem suave no
piso superior

A terceira etapa, que consiste na aterrissagem suave sobre o piso superior, também

foi simulada utilizando os mesmos parametros do robo e escada definidos anterior-
mente.

(@) (b)
1t 1t
E E
€0 €0 ﬁ
0 0
1 1.5 2 25 3 1 15 2 2.5 3
x(m) x(m)
(© (d)
1 1t
B E
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0 0
1 1.5 2 25 3 1 1.5 2 2.5 3
x(m) x(m)
(e) (U]
1 1t
E E
=05 =05}
0 0
1 1.5 2 25 3 1 15 2 2.5 3
x(m) x(m)
(©)]
l L
E
=0.5
0
1 1.5 2

25 3

x(m)

Figura 5.20: Graficos referentes a simulagao da etapa de aterrissagem suave sobre o piso superior.
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Os graficos (a)-(g), apresentam os resultados da simulagao do pseudocédigo
[0 utilizado para solucionar o problema de aterrissagem suave no piso superior. Como
pode ser observado no gréfico (g), no instante em que a posigao horizontal do centro
de massa do robo estd alinhada com a posicao horizontal do ponto de contato entre o
ultimo degrau e o chassi, a perna frontal estd em contato com o pavimento superior,
garantindo uma transicao suave da escada para o solo. Desta maneira, o método
proposto é capaz de realizar a aterrissagem suave sobre o piso superior como é

demonstrado pelos resultados obtidos.

5.6 Conclusoes

Este capitulo apresentou a metodologia para realizar a locomocao em escadas du-
rante a subida, sendo dividida em trés etapas: transicao do piso inferior para a
escada, deslocamento propriamente dito sobre a escada e aterrissagem suave no piso
superior.

As etapas foram detalhadas e para cada uma delas foi definida a configuracao
das pernas robodticas necessaria a solu¢ao do problema.

A cinematica direta do robo com esteiras do tipo EOD também foi descrita, a
fim de auxiliar a definicao das configuracoes das pernas robéticas mencionadas.

A primeira etapa, a transicao do piso inferior para a escada, foi dividida nas
fases S1-A, S1-B e S1-C, sendo cada uma delas responsavel por realizar diferentes
configuracoes das pernas robéticas descritas no texto.

Para a tultima etapa, a aterrissagem suave no piso superior, foi definido um
método baseado no avanco gradual do robo através das esteiras e nas medidas das
variacoes da inclinagado do mesmo, ocasionadas pelo contato entre as pernas frontais
e 0 pavimento superior.

A primeira etapa e a terceira foram simuladas para avaliar a abordagem proposta,
de modo que ambas apresentaram resultados satisfatérios. J& as simulagoes da

segunda etapa sdo apresentadas no capitulo [6]
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Capitulo 6

Controle para locomocao em

escadas durante a subida

A tarefa principal considerada no problema de locomogao em escadas é o desloca-
mento propriamente dito do rob6 sobre a mesma durante a subida, iniciando nos
degraus iniciais até a posigao final antes do piso superior.

Desta maneira, o deslocamento semiautonomo em escadas requer a definicao de
uma estratégia de controle que permita realizar a tarefa com seguranca.

Grande parte das abordagens existentes (Helmick et al.|2002, Kalantari et al.
2009, Zhang et al[2011)) buscam manter o rob6é em posigao equidistante das laterais
da escada, além de assegurar que sua orientacao nao seja desviada da direcao de
subida da mesma. Desta maneira, evitam-se colisoes com paredes laterais ou ba-
laustres, além de reduzir a possibilidade de tombamentos causados pelo desvio de
orientacao do robo em relagao a direcao de subida da escada.

Nesta dissertacao, o objetivo da abordagem de controle é definido da mesma
maneira: realizar o deslocamento do robo durante a subida, mantendo sua posicao
equidistante em relacao as laterais da escada e a orientacao no valor desejado. Deste
modo, uma estratégia de controle cinematico é aplicada para a solucao do problema,
sendo baseada em rastreamento de trajetorias.

Utilizando a hipdétese de nao escorregamento das esteiras em contato com os
degraus, além da hipotese de velocidades baixas, foi considerado o deslocamento do
robd sobre a escada como o movimento em um plano inclinado. A figura [6.1] ilustra

o robo deslocando-se sobre a escada.
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Figura 6.1: Vista lateral (a) e vista superior (b) representando a locomogao do rob6 sobre a escada
modelada como um plano inclinado

Na figura Op representa a origem do sistema de coordenadas inercial fixado
ao plano do solo. Ja o termo Og representa a origem do sistema de coordenadas da
escada, de modo que o plano XY do sistema Og esta fixado ao plano inclinado que
modela a escada, ou seja, sao coplanares.

Para a locomocao sobre a escada, o sistema de coordenadas Og é definido como
a referéncia. O sistema de coordenadas mével Og, por sua vez, é fixado ao centro do
chassi do robo, movendo-se junto ao sistema robotico em questao. Desta maneira, o
plano XY do sistema Opg se mantém paralelo ao plano XY da sistema Og, durante
o deslocamento sobre a escada.

Definidas as consideragoes referentes ao movimento do robo sobre a escada, a
secao descreve o modelo cinematico do robo movel e a secao [6.2, por sua vez,
descreve a estratégia de controle baseada em rastreamento de trajetérias para a

locomogao em escadas durante a subida.

6.1 Modelo cinematico do robo movel

O deslocamento dos robos méveis do tipo EOD ¢é realizado usualmente através de
duas esteiras laterais, de forma que as trajetorias lineares e angulares sao executadas
através da rotacao diferencial das referidas esteiras. Deste modo, a semelhanca entre
os movimentos dos robos moveis com rodas e direcao diferencial e robos méveis com
esteiras, nos permite modelar ambos os sistemas da mesma maneira.

O modelo cinematico dos robos méveis com direcao diferencial pode ser obtido a
partir do caso mais simples que é o uniciclo. O uniciclo consiste em um veiculo com
apenas uma roda direcionavel. Usualmente, os veiculos com rodas sao caracterizados
por apresentar restrigoes cinematicas holonomicas e nao-holonomicas. Sendo desta
maneira, caracterizados como sistemas nao-holonémicos por natureza.

A configuracdo de um uniciclo pode ser definida completamente pelo vetor de
coordenadas generalizadas q = [x y ¢] € C , onde C é o espago de configuracao

que define todas as configuragoes possiveis do veiculo, o par (z,y) representa as
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coordenadas cartesianas do ponto de contato da roda com o solo, e ¢ representa a
orientacao da roda em relacao ao eixo xp do sistema de coordenadas inercial Op.
Assim, para o caso do uniciclo C = R? x SO(2), onde SO(2) é o grupo especial
ortogonal das rotacoes em duas dimensoes. A figura (6.2 ilustra o uniciclo durante o

movimento e as variaveis que definem sua configuracao.

Xg
¢
YR T
R
i\
0% | -
Zp Xp
(a) Vista em perspectiva do uniciclo (b) Vista superior do uniciclo

Figura 6.2: Exemplo do uniciclo em movimento

Utilizando o vetor de coordenadas generalizadas q, as restricoes holonémicas sao

aquelas que podem ser expressas na forma:
hi(q) =0 , Vi=1,2,3, ..k (6.1)

onde h;(q) é uma fungdo que mapeia C — R.
Ja as restricoes nao-holonomicas sao aquelas nao integraveis, podendo apenas

ser expressas sob a forma:

ai(q,q) =0 , Vi=1,2,3,.k (6.2)

Ao considerarmos o uniciclo como um disco com movimento restrito ao plano do

solo, de modo que nao héa escorregamentos, a restricao nao-holonoémica de rotagao

pura pode ser expressa da seguinte maneira (Siciliano et al.[2009)):

isin(6) — ycos(9) = [sin(¢) — cos(9) 0]q =0 (6.3)

implicando que, na auséncia de escorregamento, a componente de velocidade do

uniciclo na dire¢ao yg (vide ﬁgura do seu proprio sistema de coordenadas Op é
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Zero.

A restrigdes nao-holonémicas como (6.3) podem ser expressas na forma de Pi-
faffian:
@)a=0 (6.4)

portanto,

a’(q) = [sin(¢) — cos(¢) 0] (6.5)

Desta maneira, é possivel concluir que as velocidades generalizadas q sao restritas
ao espaco nulo de a’(q).

Escolhendo duas bases para o espaco nulo da matriz a’ (q) do uniciclo (6.5)):

cos(¢)
g1(q) = |sin(¢)| , qi(q) =
0

(6.6)

_ o O

Podemos, entao, escolher qualquer combinacao linear dos vetores ¢1(q) e ¢2(q)
para produzir o vetor de velocidades generalizadas . Escolhendo aquela que fornece

uma interpretacao fisica para o caso do uniciclo, teremos:

cos(¢) 0
q= |sin(@) | ve+ |0 we (6.7)
0 1

onde v, é a velocidade linear da roda na direcao =g e w. é a velocidade angular da
roda em torno do eixo zg. Portanto, (6.7)) define o modelo cinematico do uniciclo,
a partir da restricao nao-holonémica de nao escorregamento.

Colocando o modelo cinematico do uniciclo (6.7) na forma matricial:

q= |y| = |sin(¢) 0 (6.8)

T cos(¢) 0 [v]
b 0 1

We

Desta maneira, v. e w. sao as entradas do sistema responsaveis por alterar a confi-
guracao do uniciclo.

O modelo cinematico do uniciclo é equivalente ao modelo dos rob6 méveis
com duas rodas e direcao diferencial, bem como o modelo do rob6 mével com esteiras.
Entretanto, é possivel reescrevé-lo em termos das velocidades das rodas ou esteiras.

Exprimindo as velocidades linear v. e angular w. em termos das velocidades
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angulares das esteiras esquerda w; e direita w,, temos:

Te

Ve =g (wr + wy)
r (6.9)
We = i (wr — wy)

onde a) r.: Raio da engrenagem principal que traciona as esteiras; e b) dg:
Distancia entre o centro das duas esteiras. A figura [6.3] ilustra o movimento de um
robo com esteiras e direcao diferencial.

Escada

S
>

O¢ X Xs

Figura 6.3: Rob6 movel com esteiras e diregao diferencial

Substituindo a relagao entre as velocidades definida em no modelo ci-
nematico do uniciclo , temos:

(6.10)

T cos(¢) 0
. . [
1

z 5 cos(¢) % cos(¢) [
7’75 T

a= 9] = |5 sin(6) % sin(o) Zl] (6.11)
¢ i i

Deste modo, o modelo cinematico do robd moével com esteiras é definido em (|6.11]).

A partir do modelo, é possivel propor uma estratégia de controle cinematico para
guiar robo sobre a escada.
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6.2 Controle cinematico baseado em rastrea-

mento de trajetoria

A estratégia de controle cinematico estudada se baseia no rastreamento de tra-
jetorias. Este método, proposto em |Canudas de Wit et al.| (1996)), determina uma
trajetéria a qual o robo deve seguir e através da lei de controle proposta, os erros
de orientagao e posi¢cao em relacao a trajetoria desejada sao minimizados para zero.

A figura ilustra o rastreamento de trajetérias e as varidveis de interesse

para a resolucao do problema.

0.5'

Figura 6.4: Exemplo do caso geral para o rastreamento de trajetérias

Temos que & representa o caminho a ser seguido e o ponto M é a projecao
ortogonal da posigao p = (x,y) do rob6 no caminho & . Os termos u; € u, repre-
sentam os vetores tangente e normal ao caminho & no ponto M, respectivamente.
A variavel [ representa a distancia com sinal entre M e p. Ja o termo s é a distancia
com sinal ao longo da curva & entre um ponto arbitrario na mesma e o ponto M.
O angulo ¢ representa a orientacao do robo em relacao ao eixo xg e 0 ¢4 € o angulo
entre o vetor tangente u; e o eixo xg do sistema de coordenadas fixo Og. Por fim
c¢(s) representa a curvatura do trajetéria no ponto M, assumindo ser uniformemente
limitada e diferenciavel.

A configuracao do robo moével com esteiras em movimento planar é completa-
mente determinada pelas coordenadas de posi¢ao p = [z y] e orientagao ¢. Entre-
tanto, no desenvolvimento do controle utilizam-se as varidveis de estado s, [, e, para
definir a configuragdo do robo, substituindo a escolha usual (x, y, ¢). Ressalta-se

que a variavel e; = ¢ — ¢4, define o erro de orientagao entre o robo e o caminho <.
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Desta maneira, a dinamica do novo sistema é dada por:

b= ot (+=rri)
[ = v, sin(e,) (6.12)

€p = We — Ve cos(ey) (%)

onde v. e w, representam as velocidades linear e angular do robo, respectiva-
mente.

Desta maneira, a partir do controle proposto em (Canudas de Wit et al.|[1996)) é
possivel minimizar as variaveis [ e e4 regidas pela dinamica .

O método de controle é capaz ainda de rastrear trajetorias em um caso particular,
as trajetérias retilineas.

Como o problema proposto nesta dissertacao considera os tipos de escadas retas,
o modelo do sistema foi particularizado para o rastreamento de trajetérias retilineas,

aplicado ao problema de deslocamento em escadas.

Caso particular: Trajetorias retilineas

Para o problema proposto nesta dissertagao, o rastreamento de trajetérias foi par-
ticularizado para o caso em que as trajetérias sao retilineas, visto que o principal
objetivo do controle, durante a locomocao sobre a escada, ¢ manter o robo em posigao
equidistante das laterais e com a orientagao na direcao yg de subida.

Portanto, ao tratar as trajetérias retilineas, a curvatura se torna zero (¢(s) = 0)
independentemente da distancia s ao longo da trajetoria, fato que exclui a necessi-
dade de obter a dinamica s.

A figura [6.5] ilustra o caso particular do rastreamento de trajetérias retilineas

aplicado a locomocao sobre escadas.
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Figura 6.5: Vista superior de um robo do tipo EOD realizando rastreamento de trajetdria retilineas
em escadas

Desta maneira, o novo conjunto de equacoes do sistema, excluindo-se a curvatura

¢(s) e a dinamica $, é definido por:

[ = v, sin(ey) (6.13)

€p = We

Para calcular a dinamica definida em ((6.13)), é necessario obter as equagoes cor-

respondentes as variaveis [ e eg4, assim:

I = u, (p — pao) (6.14)
€p = ¢ — Pa (6.15)

onde

a) l: Distancia ortogonal com sinal entre o robo e a reta que define a trajetéria
desejada;

b) w,: Vetor normal a trajetéria retilinea desejada;

¢) p =[x y|: Posi¢ao do robo em relagao ao sistema de coordenadas da escada
Os;

d) pao = [rao vao): Representa um ponto qualquer pertencente a reta que define
a trajetoria desejada;

e) ¢: Orientagao do robd em relagao ao eixo xg;

f) ba: Angulo da trajetoria desejada, medido em relagao ao eixo xg;

g) eg: Erro de orientacao entre o robo e a trajetdria retilinea desejada.

Substituindo u, = [cos(¢q + 7/2) sin(¢q + 7/2)] nas equagoes dos estados do

sistema (6.14) e colocando p e pg em termos das suas coordenadas cartesianas,
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temos:

. INREE
| = [COS(¢d + %) sin(¢q + 5)] Y y;l;)]
[ = [— sin(¢q) COS(¢d)] o l‘do]
Y — Ydo
[ = —sin(¢q)(z — zao) + cos(Pa) (Y — Yao) (6.16)
derivando o estado [ em relacao ao tempo,
[ = —sin(¢q)@ + cos(¢q)y (6.17)

substituindo & e y pela equacao do modelo cinematico do rob6 mével em

termos das velocidades v. e w,

[ = — sin(¢q)v. cos(p) + cos(¢q)vesin(¢)
= v, (sin(¢) cos(¢q) — cos(@) sin(¢q))
= Ve sin(¢ — ¢a)
[ = v, sin(ey) (6.18)

Ja a dinamica do erro de orientagao é obtida diretamente derivando-se eg:

d d
%(%) = a@ — ¢a) ¢q = cte

€y = ¢ = w, (6.19)

Portanto, a partir da definicao das varidveis [ e e4, obtém-se a dinamica do
sistema para o rastreamento de trajetérias retilineas.

Embora o caso particular do rastreamento de trajetérias tenha sido exemplificado
apenas para a locomogao sobre a escada, a mesma estratégia de controle foi aplicada
também para a etapa de aproximacao do robo do ponto inicial até a posicao proxima
a escada. Deste modo, a subsecao [6.2.1| apresenta o controle aplicado a locomogao
sobre escadas e a subsecao[6.2.2|apresenta o mesmo controle, porém aplicado durante

a etapa de aproximacao até a mesma.

6.2.1 Controle para deslocamento em escadas durante a su-
bida

O principal objetivo do controle é permitir que o robo siga uma trajetoria retilinea

equidistante das laterais da escada com a orientacao definida pela direcao yg, de
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modo que o robo deve ser guiado até a parte superior da escada.

Durante o deslocamento, o operador pode alterar a velocidade linear v.(t) do
robo, sendo, desta maneira, um sinal externo de entrada no sistema.

A figura ilustra o diagrama de blocos da estratégia de controle em malha

fechada aplicada para a locomocao em escadas.

Entrada externa

v - x
we) Posicao e Trajetdria
orientagdo desejada
(x,9)
Modelo I
> (Robd movel) J
. \ 4 y
Sinal de
Controle (w,) Calculo do erro
_ ()
Controle :
(eg)

Figura 6.6: Diagrama de blocos da estratégia de controle aplicada durante a locomogao em escadas

Portanto, é necessario encontrar uma lei de controle

We = g(l7€¢7vc(t)) (620>

que permita ao robd seguir a trajetéria determinada, de modo a minimizar as

variaveis de estado [ e e4. Deste modo:

lim [(t) =0 ; limey(t) =0 (6.21)

t—o00 t—o00

Considerando a dinamica do sistema ((6.13)):

[ = v, sin(ey)
€p = We
A lei de controle proposta é definida como segue:

sin(ey)
€¢

We = —ko v, 1 — ke (6.22)

onde k e ko sao constantes maiores que zero.
Substituindo a lei de controle (6.22)) em (6.13)), o sistema em malha fechada se
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torna:

[ = v, sin(ey) (6.23)
sin(ey)
€¢

€y = —ka vl — keg

Para provar a estabilidade assintética do ponto de equilibrio do sistema em malha
fechada (6.23)), foi considerada a seguinte hipdtese:

Hipétese 6.1 A wvelocidade linear v, (t) € uma fungdo continua limitada com deri-

vadas primeira e sequnda limitadas, e v, (t) > 0, tal que:

lim v.(t) # 0

t—o00

Lema 6.1 Seja D = {(l,es) € R?*|||(I,e4)|| <1} e seja (I =0,e, = 0) um ponto de
equilibrio do sistema em malha fechada (6.25). Seja V(I,e4) : [0,00) x D — R uma

funcao continuamente diferencidavel tal que
2V (l,ey) = ko I + €, (6.24)

Supondo satisfeita a hipdtese , entdo a origem (1 =0, ey, =0) do sistema em
malha fechada ¢ globalmente assintoticamente estdvel.

Prova 6.1 O primeiro passo é provar a convergéncia para zero da deriwada da

funcao candidata de Lyapunov:

V(l,eg) =0 (6.25)
Definindo a funcao f(l,ey) a partir do sistema em malha fechada , temos

v, sin(eg)

—kpvel T — ke,

f(leg) = (6.26)

Utilizando o Teorema 4.4 apresentado em (Khalil [ 1996) pdgina 192, temos que
a fungio f(l,es) deve ser localmente Lipschitz em (l,es) e continua por partes em

t. A fungdo candidata de Lyapunov V (l,es) deve ainda ser tal que:

W1<l, €¢) < V(l, €¢) < WQ(Z, €¢) (627)

V(l, €¢) S —W(l, 6(;5) (628)

sendo Wi(l,e,) e Wa(l,ey) fungoes continuas positivas definidas e W (l,es) po-

sitiva semidefinida em D.
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Para simplificar a notacdo as fungoes W(l,es), Wi(l,ep), Wa(l,es) € V(I e4)
serao designadas apenas por W, Wi, Wy e V.
Derivando a func¢ao candidata de Lyapunov em relacao as trajetorias do

sistema ,
2‘/:2]{32 ll + 2€¢ €.¢

Substituindo na equacdo anterior os termos [ e €y POT , temos:

V = kyv.l sin(ey) + eg(—kyv,l sin(eg) _ keg)
€o

V=—ke;<0 (6.29)

ComV >0 eV <0, conclui-se que V ¢ limitada inferiormente por zero e
monotonicamente decrescente, convergindo para um limite quando t — 00.

Com V' limitada, consequentemente ey e | sao limitados. Ao observar o sis-
tema em malha fechada , sendo ko € k constantes, v. limitada (hipdtese ,
conclui-se que é4 e [ sio limitados.

A fungio f(l,e4) definida em nao apresenta pontos de singularidades em
D e a fungdo v, é continua (hipdtese , logo a condi¢ao de continuidade por partes
de f(l,e,) € satisfeita.

A condicao de Lipschitz € utilizada no Teorema 4.4 para garantir que W € uni-
formemente continua. A partir de (Slotine & Li|1991) temos que para provar que
uma funcao € uniformemente continua, basta garantir que a deriwada da funcgdao €
limitada. Assim, a condicao de Lipschitz serd substituida pela hipdtese da derivada
W ser limitada.

Definindo (W = ke3), a hipdtese (V < —W) € satisfeita e derivando W em

relagao ao tempo, temos:
W =2k € é¢
ke (—hyrt S

€¢
=2k kyvel sin(ey) + 2k € (6.30)

com l, eg, k, ky e v, limitados, conclui-se que W ¢ limitada, logo a fun¢ao W €

uniformemente continua.
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Escolhendo Wy e Wy como,

1
W, = Z—l(k;g I*+¢€3) (6.31)
Wy =2(ka I* + €3) (6.32)

a condicao Wy <V < Wy € satisfeita e com a hipdtese de W uniformemente
continua, todas as hipoteses exigidas no Teorema 4.4 sao satisfeitas, consequente-
mente, W — 0 quando t — oo. Como Wi € radialmente ilimitada, visto que pela
equacao Wi — oo se ||(l,ep)|| = o0, e as hipdteses sao satisfeitas global-
mente, conclui-se que a convergéncia de W — 0 é vdlida para toda condi¢ao inicial
(lo, eg0) € R%.

Com W — 0 temos que V= 0, portanto a partir de (6.29) temos que ey, — 0,
pois k € constante.

Portanto, apds concluir a convergéncia do erro de orientacdao ey para zero agora
temos que determinar se distancia | tende a zero.

Para determinar a convergéncia de l, utilizaremos a convergéncia de ey e a
fungdo limitada V. (hipdtese[6.1), de modo que a partir da convergéncia de d(vZey)/dt
para zero, consequiremos chegar a convergéncia de .

A convergéncia de d(viey)/dt para zero € realizada através do lema de Barbalat

[B.1)(Khalil[1996).

Derivando o termo ve, em relagdo ao tempo, temos:

d sin(e
—(viey) = 2ve0ce5 — Vikey — kovll sinfes) (6.33)
dt 6¢

Para provar que d(viey)/dt € uniformemente continuo derivamos uma segunda

vez a erpressao vieg,

d? d i
@(Uf €p) :?036¢ + 2v. (Ve e4 + @cf'f) — 20,0 key — vgké@ — ko %(vg’ lslne(;¢>>)
7 S ~- g
' P
(6.34)

com as varidveis ve, Ve, Ue, €4, |, k e ko limitadas, temos que a funcao f; €

limitada, jd a prova de fy limitada é apresentada no apéndice[B.2. Consequentente,

com d*(vZey)/dt* limitada temos que d(viey)/dt € uniformemente continua e como
v?ey € limitado, conclui-se que

d

£<UC ep) = 0 (6.35)

Retomando temos que os dois primeiros termos em funcao de ey tendem a
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zero, restando apenas a iltima parcela dependente del. Como a expressio d(viey)/dt

tende a zero, entao:

— ky vgzsme(—e@ =0 (6.36)
¢

Consequentemente, como v. # 0 e (sin(ey)/ey) — 1 quando t — oo, entdo
necessariamente [ — 0.
Desta maneira, para qualquer condigdo inicial (e4, lo) € R? o controle

torna a origem (I =0,e, = 0) do sistema globalmente assintoticamente estdvel.

6.2.2 Controle para a aproximacao até a escada

Antes de realizar o deslocamento propriamente dito sobre a escada, é necessario defi-
nir o controle que deve guiar o robo do ponto inicial distante da escada até a posig¢ao
proxima a mesma. Portanto, apds identificar a posicao da escada e detectar seus
parametros, propoe-se que seja utilizada a mesma lei de controle apresentada
na subsecao para realizar a aproximacao.

Assim, é definida uma trajetoria retilinea que conecta a posicao inicial do robo
ao ponto proximo a escada, de modo que o controle permite ao robo rastrear a
trajetoria desejada, minimizando a distancia [ do robo até a mesma, além do erro
de orientagao ey.

A figura ilustra a trajetoria desejada e os sistemas de coordenadas adotados.

. Escada
ysl\
x
o=
Pas
Trajetoria
Vs desejada
N
B4l i = . Pdo
1
1
l S
Op x Xp

Figura 6.7: Exemplo do robo realizando o rastreamento de trajetéria do ponto inicial pgg até o
ponto final pgr préximo & escada

Desta maneira, a nova definicao das variaveis e parametros é realizada como

segue:
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a) u,: Vetor ortogonal a trajetoria retilinea desejada;

b) pao = [Tao Yao): Posicao inicial do robo pertencente a reta que define a tra-
jetoria desejada, sendo medida em relagao ao sistema de coordenadas da base
Op;

¢) par = [xar Yar]: Posicdo final desejada préxima a escada medida em relacao a
Op, também pertencente a trajetoria desejada;

d) ¢: Orientagao do rob6 em relagao ao eixo xp;

) Ga: Angulo da trajetéria desejada, medido em relagao ao eixo xp;

f) re: Raio da circunferéncia ao redor do ponto pgs que delimita a drea onde se
considera o alcance da posicao final desejada;

g) : Distancia com sinal do robo a trajetéria desejada, medida ortogonalmente;

h) eys: Erro de orientacao do rob6 em relacao a trajetéria desejada.

Como pode ser observado na figura para o controle durante a aproximagao
até a escada, os angulos e posi¢oes do robo e trajetoria desejada sao representados
em relacao ao sistema de coordenadas da base Op, diferindo portanto do controle
para locomocao sobre a escada. Ressalta-se ainda que apesar da distancia [ do robo
a reta ser zero inicialmente, os desvios do robd em relagao a trajetoria provocam
alteragoes da referida variavel de estado que é minimizada pela acao do controle
(6.22).

O raio r,, que delimita a regiao da posicao final a ser alcancada pelo robo, foi de-
finido em virtude das incertezas do método de localizacao e incertezas paramétricas
do robo. As incertezas mencionadas podem provocar pequenos desvios da posicao
final do robo em relacao a trajetoria desejada, o que poderia originar o nao alcance
do alvo final. Portanto, no momento em que o robo ingressa na regiao de aceitagao
para a posicao final desejada, é atribuido valor igual a zero para a velocidade linear
Ve, interrompendo o deslocamento do robo.

Desta maneira, ao definir a trajetoria desejada e aplicar o controle descrito
anteriormente, o robo é conduzido até a posicao final, minimizando as variaveis de

estado ey e [.

Controle de Orientacao

Ao alcancar a regiao definida por 7., o robd provavelmente estard com a sua ori-
entacao defasada em relacao a escada, por este motivo aplica-se um controle para
alinhar ambas as orientacoes, robo e escada. Desta maneira, define-se uma nova
trajetoria desejada com angulo ¢, equivalente ao angulo de orientacao da escada e
aplica-se a mesma lei de controle ja apresentada, com a particularidade de
atribuir valor igual a zero para a velocidade linear (v, = 0).

Retomando as equagoes do estado do sistema (6.23) para o rastreamento de
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trajetérias, temos:

[ = v.sin(eg)

é¢ = We
(,ucz—k:gvclM — key
€¢
Tornando (v, = 0), obtém-se:
=0 (6.37)
I (6.38)
we = —keg (6.39)

Substituindo o controle w, na dinadmica do erro de orientagao , temos
€y = —key (6.40)
Resolvendo a equacao diferencial , temos
es(t) = egoe ™ (6.41)

onde e4( € o erro de orientacao inicial entre a escada e o robo.

Portanto, mantendo a constante k& > 0, o lim; . e4(t) — 0 para qualquer
condicao inicial eg. Provando, assim, que o controle de orientacao , torna
a origem ey = 0 do sistema globalmente assintoticamente estavel.

6.3 Simulacoes

Para validar a estratégia de controle cinematico proposta, foram realizadas si-
mulagoes utilizando o modelo do rob6 mével com esteiras e direcao diferencial. O
modelo e o controle foram implementados no software Matlab de modo que os re-
sultados obtidos sao apresentados a seguir.

Para avaliar a robustez do método, foi adicionado ao modelo fatores de escorre-
gamento 7; e i, para as esteiras esquerda e direita. Deste modo, o modelo cinematico
do robo definido pela equacao se transforma em:

T Tcosg Fcoso| .

1 Wy .
. re re (2109
¢ dn ~in
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Como pode ser observado, para os parametros i, = 4; = 1 nao hé escorregamento,
visto que a velocidade angular das rodas e o valor de entrada sao equivalentes.
Entretanto, quando os parametros sao alterados para 7, < 1 e 7; < 1, o valor real de
velocidade angular se torna inferior ao valor de entrada, introduzindo variacoes de
orientacao do robo e deslocamentos lineares inesperados.

As simulacgoes foram divididas em duas etapas: a primeira para o controle durante

o deslocamento sobre a escada e a segunda para a aproximacao até a mesma.

6.3.1 Simulacao: Controle para o deslocamento em escadas

durante a subida

Para a primeira simulagao realizada, foi definida uma trajetéria retilinea com angulo
¢a = 90° em relacdo ao eixo xg horizontal e passando pelo ponto pg = [0.5 0]
m. O raio da engrenagem principal que traciona as esteiras e a distancia entre
as mesmas foram definidos como r. = 0.1 m e dg = 0.6 m, respectivamente. A
configuragao inicial do rob6 é definida por qp = [Ilm 0m 70°] e para cada fator
de escorregamento (i,,7;) foi utilizada uma distribui¢ao aleatéria com dois valores
possiveis [0.7 0.95]. Os parametros de controle foram definidos como k£ = 0.38 ¢
ky = 3.34.
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. Grafico XY
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6 Gréfico da orientagao do robd
120 T : " .
5 .
110t
~—~ 4 [ ey
é 2 100
o g
> 37 < 90|
2 80
70 ; ' ' '
1r 0 20 40 60 80 100
t(s)
0— ‘ b
0 1 2 (b)
X o(m)

(a)

Distancia do robo a trajetéria desejada Erro de orientagdo

30

201

10t

I(m)

e(b(graus)
o

-0.6

0 20 40 60 80 100 0 20

40 60 80 100
t(s)

t(s)

() (d)
Figura 6.8: Simulagao do controle: locomogao sobre a escada. O grifico (a) apresenta as trajetérias
real/desejada no plano xy e (b) a orientagdo do robo, utilizando os pardmetros qop = [I 0 70°],
oa = 90°, pgo = [0.5 O] m, (ir,%) € [0.7 0.95], k = 0.38 e ko = 3.34. Os graficos (c) e (d)

apresentam o erro de orientacao eg e a distancia [ entre robo e trajetéria desejada para os mesmos
parametros de simulagao.

Como pode ser observado nos graficos em [6.8] o controle foi capaz de rastrear a
trajetdria desejada apresentando um erro final de orientacao e, = —1.23° e distancia

até a linha [ = —0.011 m, o que pode ser considerado um bom resultado tendo em

vista a influéncia do fator de escorregamento considerado.

Observacgao 6.1 Os transientes observados no grdfico do erro de orientacdo do

robo (figura [6.§ (d)) entre os instantes (40s a 60s) e (80s a 100s) ocorreram em
virtude dos fatores de escorregamento, que nos intervalos mencionados, reduziram

a velocidade das esteiras, ocasionando as variagoes de orientacao observadas.

A velocidade linear do robo v, foi definida como uma senoide com maéaximo 0.15
m/s e ciclo negativo multiplicado por zero (vide gréfico[6.9)(a)). O objetivo da fungao

v, utilizada é simular a acao do operador que pode variar a velocidade e até mesmo

parar o rob6 em determinados momentos, durante o deslocamento sobre a escada.
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Velocidade linear do robd

Velocidade angular do robd
0.15 10 T T T T
0.1
w
Q E
£ 005 s
o 9
> o
o 3
0.05 | | | | 10 | | | |
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Figura 6.9: Simulagao do controle: locomogao sobre a escada. O gréfico (a) apresenta a variagao
da velocidade linear v. pelo operador e o grafico (b) apresenta o sinal de controle w,., obtidos

utilizando os pardmetros qo = [1 0 70°], ¢q = 90°, pgo = [0.5 0] m, (i,,4;) € [0.7 0.95], k = 0.38
e ky = 3.34.

Nos instantes em que é atribuido valor zero para a velocidade linear (v, = 0),
observa-se que o controle faz com que a orientacao do robd se iguale a orientagao
da trajetéria desejada (¢pg = 90°). Caracteristica esta que pode ser utilizada pelo
operador para reduzir o escorregamento entre esteiras e degraus, caso a orientagao
real do robo se afaste da orientacao desejada.

Para a segunda simulacao foram inseridas incertezas paramétricas no modelo,
definindo o raio da engrenagem que traciona as esteiras como r, = 0.3+ 0.005 m e a
distancia entre as esteiras como dr = 0.6 + 0.02 m. Utilizou-se a mesma trajetéria
retilinea da primeira simulacao e a configuragao inicial do robo foi definida por
qo=[-04m Om 90°]. Os fatores de escorregamento e os parametros de controle

foram escolhidos exatamente como na primeira simulacao.
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Figura 6.10: Simulacdo do controle: locomogao sobre a escada. O grafico (a) apresenta as
trajetorias real/desejada no plano xy e (b) a orientacdo do robd, utilizando os pardmetros
q = [-0.4 0 90°], incertezas paramétricas r. = 0.1 + 0.005 m e dg = 0.6 + 0.02 m,

(tr i) € [0.7 0.95], k = 0.38 e ko = 3.34. Os graficos (c) e (d) apresentam o erro de orientacao e
e a distancia [ entre robd e trajetéria desejada para os mesmos parametros de simulacao.

Os graficos demonstram que mesmo inserindo os erros paramétricos no mo-
delo cinematico do robo, além da agao dos escorregamentos, o controle foi capaz
de rastrear a trajetéria desejada. O erro final de orientacao foi e, = —0.2° e a
distancia do robo a trajetéria foi [ = 0.002 m, demonstrando novamente a eficacia
da estratégia de controle apresentada.

Assim como na primeira simulacao, a velocidade linear v, foi variada para avaliar
o desempenho do controle e simular a agao do operador. Os gréficos da figura
apresentam os resultados obtidos.
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Figura 6.11: Simulagdo do controle: locomogao sobre a escada. O gréfico (a) apresenta a varia¢ao
da velocidade linear v. pelo operador e o grafico (b) apresenta o sinal de controle w,., obtidos

utilizando os parametros ¢ = [-0.4 0 90°], r. = 0.1 4+ 0.005, dg = 0.6 4+ 0.02, i,.,4; € [0.7 0.95],
k=0.38 e ko = 3.34.

6.3.2 Simulacao: Controle para a aproximacao até a escada

A estratégia de controle proposta para a aproximacao até a escada foi avaliada
através de simulacoes, utilizando o software Matlab.

Para avaliar a robustez do controle, foi considerado que a posicao inicial do robo
difere do ponto onde a trajetoria desejada se inicia. Ressalta-se ainda que foram
adicionados os fatores de escorregamento i; e i, tal qual realizado anteriormente.

Os parametros de simulacao foram definidos como segue: as posicoes inicial e
final da trajetéria desejada, pgpo = [2 1] m e pg = [1.1 5.3] m, respectivamente,
ambas medidas em relacao ao sistema de coordenadas da base Op; o raio r. = 0.15
m da regiao onde se considera que a posigao final foi alcancada; a configuragao inicial
dorob6 qp = [3m 1m 60°] ; os escorregamentos (i, 4,) definidos por distribuicao
aleatéria com apenas dois valores [0.8 1]; a orientacao da escada ¢g = 90° medida
em relacao ao vetor zg; a velocidade linear v, = 0.08 m/s; e por fim as constantes
de controle k = 0.20 e ky = 3.24.

Os gréficos em [6.12] apresentam os resultados da simulacgao.
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Figura 6.12: Simulacdo do controle: aproximagio até a escada. O gréfico (a) apresenta as
trajetérias real/desejada no plano xy e (b) a orientagdo do robd, ambos obtidos utilizando os
parametros qo = [3 1 60°], pso = [2 1], par = [1.1 5.3], (ir,4;) € [0.8 1], k =0.20 e ko = 3.24. Os
graficos (c) e (d) apresentam o erro de orientacao e, e a distancia [ entre robd e trajetéria desejada
para os mesmos parametros de simulagao.

Nos graficos da figura [6.12] observa-se que o robo, mesmo sob efeito de escorre-
gamentos, segue a trajetoria desejada em todo o percurso, alcancando a regiao final
desejada. Apds a mudanca para o controle de orientacao, o robo foi capaz de alinhar
sua orientacao com a orientacao da escada. O erro entre a posicao final desejada e
a real foi de 0.01 m em médulo e o erro de orientacao final foi e, = 0°, validando

assim o controle avaliado.
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Figura 6.13: Simulagdo do controle: aproximagao até a escada. O gréfico (a) apresenta a varia¢ao
da velocidade linear v. e o griafico (b) apresenta o sinal de controle w., obtidos utilizando os
parametros qo = [3 1 60°], pao = [2 1], pgr = [1.1 5.3], ¢r,4; € [0.8 1], k =0.20 e kp = 3.24.

Os gréficos [6.13(a) e (b) apresentam as velocidades linear e angular do robo,
respectivamente, de modo que é possivel observar exatamente o instante em que o

controle em rastreamento de trajetoria é chaveado para o controle de orientacao.

6.4 Conclusoes

Portanto, neste capitulo foi apresentado o modelo cinematico do robo com esteiras do
tipo EOD baseado no rob6 mével com direcao diferencial. Em seguida, foi descrita a
estratégia de controle para o rastreamento de trajetorias sendo dividida em controle
para locomogao sobre a escada durante a subida e controle para a aproximacao até
a escada.

A estabilidade do controle cinematico apresentado foi avaliada através da teoria
de Lyapunov, de modo que se concluiu a estabilidade assintotica global do sistema
em malha fechada.

Para validar ambas as estratégias de controle, foram realizadas simulagoes e
apresentados os resultados. Tanto para o controle durante a aproximacao até a
escada, quanto para o controle durante a locomocao sobre a mesma, as simulagoes
demonstraram que o controle utilizado é robusto a erros paramétricos no modelo do

sistema, bem como insercao de fatores de escorregamento.
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Capitulo 7

Locomocao semiautonoma em

escadas durante a descida

Durante a exploracao de novos ambientes em aplicagoes de busca e resgate ou
aplicagoes militares, os robos méveis com esteiras devem ser capazes de lidar com
um outro desafio, a descida da escada.

Semelhante ao problema de locomocao em escadas durante a subida, o pro-
blema de descida da escada também apresenta riscos como: tombamentos durante
a transicao do piso superior para a escada, escorregamentos e colisoes com paredes
ou balaustres laterais.

Portanto, neste capitulo é formulado o problema de descida da escada utilizando
um rob6 movel com esteiras, sendo proposta ainda uma solugao para o problema
baseada nas ferramentas ja apresentadas para a locomocao em escadas durante a

subida.

7.1 Formulacao do problema

O problema de descida da escada, semelhante a subida, consiste basicamente em
detectar e localizar a escada utilizando os sensores do robo, em seguida deve ser
aplicada uma metodologia de reconfiguracao das pernas para realizar a transi¢ao
do piso superior para a escada, o deslocamento propriamente dito na escada e a
transicao da escada para o piso inferior. Durante o deslocamento na escada, o robo
deve apresentar ainda uma estratégia de controle que o conduza sobre os degraus
até o piso inferior.

As mesmas consideracoes relacionadas ao robo, escada, ambiente e a interacao
entre estes elementos, apresentadas no capitulo [2 foram utilizadas nesta etapa.

Resumidamente, foi considerado um robo mével com esteiras e pernas articu-

ladas, apresentando ainda um manipulador e sensores como lasers scan, Kinect e
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sensor inercial (IMU). Uma caracteristica importante é que os sensores laser e o
Kinect podem ser acoplados ao manipulador para auxiliar a percepcao do ambiente.

Em relacao a escada, foram mantidas as consideracoes relacionadas ao angulo
de inclinacao entre 18° e 40° graus, bem como aquelas relacionadas ao formato das
escadas retas e a limitacao lateral por uma ou duas paredes. A interacao entre as
esteiras do robo e os degraus foi definida como o contato em um plano inclinado,
sendo desconsiderados novamente os efeitos de escorregamento, tal qual foi realizado
no problema de locomoc¢ao durante a subida.

O ambiente foi considerado novamente como o interior de prédios com estruturas
planas e ortogonais (pisos, paredes e portas), de modo que existe um mapa conhecido
a priori.

Por fim, foi considerado que o robo esta inicialmente localizado préximo a escada,
sendo esta hipotese necessaria para permitir que o robo possa detectar e modelar a

escada, além de estimar seus parametros.

7.2 Solucgao proposta

O problema de descida da escada pode ser considerado como a inversao do problema
de subida apresentado nos capitulos anteriores. Desta maneira, foi proposta uma
solucao baseada nas ferramentas ja apresentadas e avaliadas.

A locomocao sobre a escada para a descida foi dividida em quatro etapas: de-
tecgao e modelagem da escada, metodologia de reconfiguragao das pernas, estratégia

de controle e localizagao no ambiente.

7.2.1 Deteccao e modelagem da escada

Para detectar e modelar a escada é proposto utilizar os dois métodos avaliados
no capitulo 3} a deteccao e modelagem utilizando sensores lasers e a detecgao e
modelagem da escada utilizando imagem 3D densa. Desta maneira, os dois métodos

foram adaptados para atender as caracteristicas do problema de descida da escada.

Detecgao e localizagao da escada utilizando sensores laser

Para adaptar o método ao problema de descida da escada, novamente foram consi-
derados dois lasers, um posicionado verticalmente e outro horizontalmente. Entre-
tanto, o laser vertical foi posicionado na extremidade do manipulador, permitindo
uma melhor percepcao do ambiente e escada. A figura ilustra os sistemas de

coordenadas do laser vertical Oy, , escada Og e robo Og adotados.
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Manipulador
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Figura 7.1: Exemplo da varredura do laser vertical aplicado ao problema de descida da escada.

Ao realizar a varredura do laser capturando os pontos 2D da escada e transformar
os referidos pontos do sistema de coordenadas Oy, para o sistema de coordenadas do

robo Og, é possivel observar que os pontos referentes aos degraus estarao dispostos

como na figura

Zp Pontos consecutivos com
diferencaemzp =~ 0

OR /\/\l Pf)ntos consecutivos com
000 ¢ diferenca em zp > z,,,4,
®go00 @
00 o0

Figura 7.2: Pontos 2D da varredura do laser vertical representados no sistema de coordenadas Og
do robd.

Portanto, semelhante ao método apresentado na secao 3.1, os pontos consecu-
tivos da varredura do laser vertical sao avaliados, sendo verificado se a diferenca
na coordenada zr é menor que um valor maximo (2z,q;). Os pontos consecutivos
que satisfazem a condi¢ao mencionada sao agrupados, de modo que a profundidade
ds do degrau passa a ser definida pela diferenca em xp entre o primeiro e o ultimo
ponto do grupo avaliado. Apds detectar novos grupos de pontos com diferenca em
2R < Zmaz > @ altura hg dos degraus serd definida pela diferenca em zg entre grupos
de pontos consecutivos.

Para este caso, a localizacao da escada é calculada a partir das coordenadas

(xg , yr) do ultimo ponto pertencente ao grupo de pontos do primeiro degrau da
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escada. Sendo conhecida a localizagao do robo, é possivel transformar as coorde-
nadas de posicao da escada do referencial O para o referencial inercial Og. Desta
maneira, a localizacao da escada ¢ designada pela variavel pg sendo representada no
sistema de coordenadas Op.

J& a orientagao da escada pode ser obtida utilizando o laser horizontal. Assim
como na secao [3.1] as linhas do ambiente sdo extraidas a partir dos pontos 2D do
laser, utilizando o método Ransac, e ao encontrar as linhas paralelas referentes as
paredes laterais da escada, torna-se possivel determinar a sua largura e orientagao.

A figura [7.3] ilustra a etapa do cdlculo da orientagao e largura da escada.

Vista Superior
=0 === O0—0—g—59

Pontos capturados
(laser horizontal)

OB YB Laser horlzontal Yiy

L

Escada

Linhas extraidas
do laser

Figura 7.3: Captura das paredes laterais a escada utilizando o laser horizontal.

Portanto, ao encontrar as linhas paralelas do ambiente com a menor distancia
ao ponto pg calculado na primeira etapa, é possivel obter as linhas laterais a escada,
de modo que a distancia entre as respectivas linhas define a largura da escada e a

diregao das linhas define a orientagao da escada.

Deteccgao e localizagao da escada utilizando imagem 3D densa

Para o problema de descida da escada, o mesmo método de deteccao e modelagem
de escadas utilizando imagem 3D densa apresentado na secao pode ser aplicado,
realizando-se apenas algumas alteracoes.

Neste caso, o manipulador do robo é utilizado para posicionar o sensor Kinect
capturando os degraus da escada verticalmente. A figura ilustra a posi¢ao pro-
posta para o sensor Kinect e os sistemas de coordenadas da escada Og, robd Og e
Kinect Og.
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Figura 7.4: Exemplo do posicionamento do sensor Kinect para capturar a escada no problema de
descida, e a representacao dos sistemas de coordenadas adotados.

Portanto, ao posicionar o sensor Kinect verticalmente para realizar a captura da
escada, ou seja, o eixo zx ortogonal ao plano do solo, é possivel aplicar a mesma
metodologia avaliada na secao (3.2}

Novamente as bordas dos degraus sao evidenciadas na imagem em profundidade
(depth image) e, a partir da detecgdo das bordas (método de Canny) e extragao
de linhas (Probabilistc Hough Transform), sao capturadas as linhas paralelas das
bordas dos degraus e os correspondentes pontos em 3D. Em seguida, um plano é
ajustado aos pontos 3D das bordas dos degraus, sendo verificado se o angulo de
inclinagao do plano com o solo é menor que um limite maximo.

Assim como no problema de subida da escada, o modelo da escada pode ser
definido como um plano inclinado pl limitado por um prisma B;, entao apds realizar
diversas capturas dos pontos 3D das bordas dos degraus, o plano pl é ajustado aos
pontos, bem como a caixa delimitadora B;.

O plano ortogonal transversal pt é encontrado a partir do plano pl e centroide
da caixa B;. Os pontos 3D sao projetados em pt, de modo que a altura hg dos
degraus passa a ser definida pela diferenca em zx entre grupos de pontos (bordas
dos degraus) consecutivos projetados em pt, e a profundidade dg passa a ser definida
pela diferenca em yx entre os mesmos grupos de pontos.

A localizacao da escada e a sua orientacao sao calculadas através do centroide
(Bi.cxs Biey, Biez) da caixa delimitadora e do vetor normal ao plano inclinado pl do

mesmo modo como foi realizado na segao [3.2]

Observacgao 7.1 Em ambos os métodos, as informagoes de posi¢ao e orientacao da

escada devem ser representadas no sistema de coordenadas inercial O, para tal é
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definida a cinemdtica direta do manipulador utilizado para posicionar o laser verti-
cal, bem como sensor Kinect. Desta maneira, a cinemdtica direta do manipulador
permite realizar a transformacdao de coordenadas do laser ou Kinect para o sistema
de coordenadas do robo Og e em sequida para o sistema de coordenadas inercial Op,

considerando conhecida a posi¢ao do robé.

7.2.2 Localizacao baseada em mapa conhecido

O método de localizagao baseado em mapa conhecido proposto no capitulo [ também
pode ser utilizado no problema de descida da escada, pois as consideracoes relacio-
nadas ao ambiente e escada foram mantidas as mesmas.

Portanto, durante o deslocamento no piso superior, os dados da odometria e as
medidas de posicao e orientacao obtidas a partir do método de matching de land-
marks, utilizando o laser, sdo unidas através do Filtro de Kalman Estendido (EKF).
O EKF, por sua vez, calcula a melhor estimativa da posigao (x,y) e orientagao (¢)
do rob6 em relagao ao sistema de coordenadas inercial Op.

Para o deslocamento sobre a escada durante a descida, novamente propoe-se
utilizar o método de matching de landmarks para obter as medidas de posicao (x) e
orientagao (¢) do rob6 em relagao ao sistema de coordenadas da escada Og. Assim,
os dados do laser capturando as paredes laterais sao utilizados no método para obter

as informagao desejadas, do mesmo modo apresentado na segao [£.3

7.2.3 Metodologia para locomocao em escadas durante a

descida

Para que o robo realize a locomogao durante a descida na escada, novamente é
proposto um conjunto de configuracoes das pernas robdticas que permitam execu-
tar cada uma das etapas necessarias. Desta maneira, semelhante a metodologia

apresentada no capitulo [5, o problema foi dividido em trés etapas:

a) Transigao suave do piso superior para a escada;
b) Deslocamento na escada; e

c¢) Transigao da escada para o piso inferior.

Diferentemente do problema de subida da escada em que a etapa critica é a
transicao da escada para o piso superior, neste caso o ponto critico é a transicao do
piso superior para a escada.

Durante a transicao do piso superior para a escada, caso nao haja um correto
posicionamento das pernas, no instante em que a coordenada x do centro de massa do
robo ultrapassa a posicao da borda do primeiro degrau em contato com as esteiras,

o momento das forgas que atuam no robd fazem com que ele realize uma queda
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brusca na escada, havendo grandes possibilidades de ocorrer um tombamento sobre
os degraus.

Portanto, novamente podemos utilizar a cinematica direta aplicada ao robo de-
finido como trés corpos rigidos unidos por juntas de revolugao, sendo o corpo 1 as
pernas traseiras, o corpo 0 o chassi e o corpo 2 as pernas frontais. Apds determinar
a cinematica direta do robo é possivel entao definir o centro de massa do robo e a

configuracao das pernas necessaria a cada uma das trés etapas.

Transicao do piso superior para a escada

Semelhante a abordagem de transicao da escada para o piso superior apresentada
no capitulo 5], é proposto separar esta etapa em duas fazes: SD-A e SD-B.

Na fase SD-A as pernas frontais e traseiras devem ser posicionadas em angulos
0, = 225° e O = —45°, como representado na figura [7.5

Figura 7.5: Exemplo do posicionamento das pernas robdticas durante a fase SD-A.

Com as pernas na posicao indicada, as esteiras sao tracionadas conduzindo o
robo na direcao de descida da escada. No momento em que a posi¢ao horizontal do
centro de massa do robo ultrapassa o ponto de contato entre o primeiro degrau da
escada e o chassi, as forcas de interagao e a gravidade geram um momento fazendo
com que o robo realize a transicao do piso superior para a escada. A posicao das
pernas abaixo da linha horizontal do chassi permite que o robo realize uma transicao
suave, evitando assim um possivel tombamento sobre os degraus.

Utilizando a informagao da posigao (ps) do primeiro degrau da escada obtida na
etapa de detecgao e modelagem da mesma, em conjunto com os dados da odometria
e sensor inercial do robo, é possivel estimar o instante em que o robo realiza a
transicao do piso superior para a escada. Com as informacgoes mencionadas, estima-
se a distancia horizontal do centro de massa do robo ao primeiro degrau da escada,

de modo que ao detectar que a referida distancia se torna zero, é iniciada entao a
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etapa SD-B.

Sentido do movimento Sentido do movimento

b
-]

L Ps ’¥Ps

Primeiro degrau Primeiro degrau
da escada da escada

Figura 7.6: Exemplo da transicdo do piso superior para escada, fase SD-A.

Na etapa SD-B, o robo ja se encontra completamente posicionado sobre os pri-
meiros degraus da escada, desta maneira o robo deve tornar seu angulo de inclinagao
(ag) equivalente ao angulo de inclinagao da escada («g). Para tal, as pernas sao
posicionadas de modo que a parte inferior de cada uma delas esteja no mesmo plano

da base do chassi. A figura ilustra a posi¢ao das pernas e robd durante a fase
SD-B.

Sentido do movimento Sentido do movimento

[ o
il ol
Ps Ps
Primeiro degrau Primeiro degrau
da escada da escada

Figura 7.7: Exemplo da transicao do piso superior para escada, fase SD-B.

Portanto, ao final da fase SD-B o robo ja se encontra completamente posicionado
sobre os primeiros degraus da escada, de modo que seu angulo de inclinagao ¢é igual

ao angulo de inclinagao da escada (ar = ag).

Deslocamento na escada

O problema de deslocamento na escada durante a descida é praticamente idéntico a
subida. Novamente o movimento do robd sobre a escada ¢ modelado como em um
plano inclinado definido pelas bordas dos degraus.

A configuracao do rob6 adotada é a mesma utilizada ao final da fase SD-B em
que a parte inferior das pernas esta no mesmo plano da base do chassi, permitindo
assim uma maior superficie de contato do chassi e pernas com os degraus.

Durante o deslocamento na escada, o objetivo é manter o robo equidistante
das laterais com a sua orientacao na direcao de descida, evitando, assim, possiveis
colisoes ou escorregamentos entre esteiras e degraus.

Portanto, é proposto utilizar o mesmo controle apresentado no capitulo [ para

conduzir o robo durante o deslocamento na escada. O controle em questao, como

147



ja descrito, é baseado em rastreamento de trajetorias, de forma que é definida uma
trajetoria retilinea equidistante das laterais da escada e na direcao de descida, per-
mitindo que o robo siga a trajetoria desejada do inicio da escada até os degraus
finais.

Para detectar a proximidade com o final da escada, ou seja, a proximidade com
o piso inferior, o robd pode utilizar tanto o sensor laser vertical quanto o sensor
Kinect.

A partir dos dados do laser vertical, é possivel realizar a extracao de linhas e
determinar a distancia do robo a reta longa com inclinagao horizontal referente ao
piso inferior.

Utilizando o sensor Kinect, a deteccao do piso inferior pode ser executada iden-
tificando o maior plano horizontal ajustado aos dados 3D (point cloud) fornecidos
pelo sensor. Desta maneira, determinando a distancia do robo ao plano em questao,

é estimada a distancia do robd até o piso inferior.

Transicao da escada para o piso inferior

Ap6s detectar a proximidade do robd com o piso inferior, é iniciada a ultima etapa
da metodologia de locomog¢ao em escadas durante a descida. A transicao da escada
para o piso inferior é a etapa menos critica em relacao as anteriores, pois o robo
ja se encontra bem préximo ao solo, de modo que o posicionamento das pernas no
mesmo plano da base do chassi auxilia a aterrissagem.

Para realizar uma transicao suave para piso inferior, é proposto manter as pernas
frontais alinhadas ao plano da base do chassi e as pernas traseiras em posicao acima

do plano do chassi (f; = 135°). A configuracao em questao pode ser observada na

figura[7.8

Sentido do movimento Sentido do movimento

Figura 7.8: Exemplo da transicao suave da escada para o piso inferior.

Desta maneira, realizando o movimento das esteiras em diregao a descida da
escada, a posicao das pernas traseiras representada na figura permite que o robo

execute uma transicao suave da escada para o piso inferior.
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7.3 Conclusoes

Neste capitulo foi proposta uma solugao para o problema de locomogao em escadas
durante a descida. Para tal, foram utilizadas todas as ferramentas avaliadas nos
capitulos anteriores para o problema de subida da escada, sendo adaptadas caso a
caso para a tarefa de descida.

A deteccao e modelagem da escada foi proposta baseando-se nos métodos uti-
lizando os sensores laser e o sensor Kinect. Ambos os métodos foram adaptados
acoplando o laser vertical e o Kinect no manipulador do robo, para permitir uma
melhor captura da escada. As alteracoes em cada método foram propostas para
lidar com a mudanga de orientacao dos sensores em relacao a escada.

Para realizar a locomocao na escada durante a descida, foi proposto um método
de reconfiguracao da postura do robo através das pernas, baseando-se no método
utilizado para o problema de subida (capitulo. O problema foi dividido novamente
em trés etapas e para realizar cada etapa foram definidas as posicoes das pernas
correspondentes.

Durante a descida da escada, foi proposto utilizar o mesmo controle apresentado
no capitulo [6] baseado em rastreamento de trajetérias, de modo a conduzir o robo

dos degraus inicias até o piso inferior.
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Capitulo 8
Conclusoes

Esta dissertacao apresentou uma abordagem para locomocao semiautonoma em es-
cadas aplicada a robos méveis com esteiras. O objetivo do método proposto é
auxiliar a operagao dos referidos sistemas robdticos em aplicagoes de exploracao e
resgate em areas atingidas por desastres.

E crescente a utilizagao de robos para auxiliar equipes de resgate em locais
hostis ao ser humano, como areas com destrocos ou presenca de radioatividade.
Para explorar as diversas areas é necessario que o robo supere obstaculos como
escombros, escadas, dentre outros. Em virtude da larga presenca de escadas em
ambientes urbanos, este obstaculo se tornou o principal foco do estudo desenvolvido
nesta dissertacao.

A teleoperagao dos robos fornece uma visao limitada do ambiente, o que incentiva
a utilizacao de estratégias autonomas ou semiautonomas para superar diferentes
obstéaculos e auxiliar a operacao.

Na formulacao do problema de subida da escada, foram considerados ambien-
tes interiores de construcoes prediais, de modo que as escadas podem apresentar
inclinagao entre 18° e 40° e o robo inicia o movimento de um ponto distante da
escada, finalizando a operacao no pavimento superior.

Os robos considerados no problema sao classificados como EOD, que sao robos
moveis com esteiras e direcao diferencial, apresentando ainda quatro ou duas per-
nas roboticas, frontais e traseiras. As pernas permitem que o robd reconfigure sua
postura, auxiliando a superacao dos obstaculos. Para percepcao do ambiente foi
considerado no trabalho que o robo apresenta dois sensores lasers scan, um para es-
caneamentos verticais e outro para escaneamentos horizontais, além de uma camera
3D do tipo RGB-D como o Kinect e um sensor inercial IMU.

Para deteccao e modelagem da escada foram apresentadas duas abordagens,
uma utilizando os lasers scan e outra o Kinect . A primeira utiliza o escaneamento
vertical da escada para detectar a geometria caracteristica dos degraus e o laser

horizontal estima a localizacao e orientacao da mesma. Ja o segundo método é
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baseado na deteccao das bordas da escada através do sensor Kinect e no ajuste do
modelo aos dados obtidos. Ambos os métodos foram testados experimentalmente,
de modo que a primeira abordagem apresentou bons resultados, entretanto ¢é sensivel
a ruidos do sensor e longas distancias entre robo e escada. Por outro lado, o método
baseado no sensor 3D apresentou bons resultados, se mostrando robusto a ruidos do
sensor e variacao da orientacao entre robo e escada. Ressalta-se ainda que a segunda
estratégia foi capaz de estimar os parametros da escada como altura e profundidade
dos degraus com boa precisao se comparados aos ruidos do Kinect , além de estimar
a inclinacgao, localizacao e orientagao da escada.

A estratégia de localizacao no ambiente, durante a aproximacao até a escada,
foi realizada com base nos dados do laser posicionado horizontalmente e dados da
odometria do robo. O modelo da odometria foi apresentado para obter a posi¢ao
e orientacao a partir das velocidades das esteiras. Um método de matching de
landmarks foi utilizado para obter a medida da posicao e orientacao do robo, através
do laser. A fusdo dos dados do sensor laser e odometria foi realizada através da
aplicacao do Filtro de Kalman Estendido (EKF) que fornece a melhor estimativa da
posicao e orientacao do robo.

O método de matching de landmarks proposto permite obter a medida de posicao
e orientacao do robo através do laser scan. A partir das coordenadas 2D do laser,
as linhas do ambiente sao extraidas e comparadas as linhas do mapa conhecido, de
modo que o método minimiza as fungoes do erro de posicao e orientacao definidas a
priori. Ao final, é obtida a informacao de posicao e orientacao do robo em relagao
ao mapa do ambiente, informacao esta posteriormente utilizada no EKF.

Para a localizacao durante a locomocao sobre a escada, também foi proposto um
método de matching de landmarks. O laser posicionado horizontalmente detecta as
paredes laterais da escada, de modo que os landmarks sao extraidos e comparados
aos landmarks do mapa, resultando na medida de orientagao (¢) e coordenada (z)
da posi¢ao do robo em relagao ao sistema de coordenadas da escada Og.

O método de localizagao foi avaliado através de simulagoes e experimentos reais,
utilizando o robo moével com duas rodas e direcao diferencial conhecido como Ro-
omba. O laser foi acoplado horizontalmente ao robo e ambos foram posicionados no
corredor de um prédio, como definido na formulacao do problema. As simulagoes
bem como os experimentos apresentaram resultados semelhantes, de modo que o
EKF implementado em conjunto com o método de matching de landmarks e os da-
dos da odometria foram capazes de estimar a posi¢ao e orientacao do robé com boa
precisao, tendo em vista os ruidos do laser e odometria.

Para superar obstaculos como escadas, definiu-se um conjunto de posicoes das
pernas robdticas que permitem a reconfiguracao do robo e o auxilia na travessia

da escada. Deste modo, o problema foi dividido em trés etapas: transicao do piso
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inferior para a escada, locomocao propriamente dita sobre a mesma e aterrissagem
suave no piso superior.

A primeira etapa de transicao do piso inferior para a escada foi dividida em trés
fases, de maneira que cada fase apresenta uma configuracao caracteristica das pernas
para auxiliar a elevagao do robo sobre os primeiros degraus.

Para a segunda etapa, a locomogao propriamente dita sobre a escada, foi proposto
um posicionamento em que a parte inferior das pernas roboticas se encontra no
mesmo plano da base do chassi do robo. Esta configuracao aumenta a superficie de
contato entre robo e degraus, auxiliando portanto o deslocamento.

A terceira e tultima etapa de reconfiguracao, a aterrissagem suave no piso su-
perior, foi realizada através de uma metodologia de avango gradual das esteiras e
medicoes da variacao da inclinacao do rob6 decorrente do contato das pernas frontais
com o piso superior.

As trés etapas de reconfiguracao das pernas robdticas foram validadas através
da simulacao cineméatica dos movimentos do robo e configuragoes propostas.

Uma estratégia de controle cineméatico baseada em rastreamento de trajetorias
foi apresentada para realizar a locomoc¢ao do robo sobre a escada. Para simplificar o
problema, foi aproximado o movimento do robo sobre a escada como o movimento
em um plano inclinado. O objetivo do controle consiste em definir uma trajetéria
retilinea equidistante em relacao as laterais da escada, de modo que o robo segue
a trajetéria, mantendo a sua orientacao na direcao de subida, ou seja, a direcao
retilinea desejada. A estabilidade do sistema é avaliada através da teoria de Lyapu-
nov, de onde se conclui que a origem do sistema em malha fechada é globalmente
assintoticamente estével.

O mesmo controle foi aplicado na etapa anterior a travessia da escada, durante
a aproximagao do robo do ponto inicial até a posi¢ao proxima a mesma. Para tal,
a trajetoria desejada é definida pela reta que une a posicao inicial do robo e a
posicao final desejada proxima a escada. O controle é aplicado da mesma maneira
como ocorre durante a locomocao sobre a escada, de modo que ao alcangar o ponto
desejado, a velocidade linear do robo é interrompida, convertendo o controle de
posicao e orientacao em um controle de orientagao apenas. No momento em que
ocorre o chaveamento do controle, a orientagao desejada ¢é definida como a orientagao
da escada, permitindo assim que o robo seja alinhado com a mesma.

Ambas as aplicacoes do controle, para a locomocao sobre a escada e para a
aproximacao até a mesma, foram validadas através de simulacoes. Para avaliar
a robustez do controle, foram adicionadas incertezas nos parametros do modelo do
robo além de fatores de escorregamento, alterando as velocidades das esteiras direita
e esquerda.

As simulagoes demostraram que o controle é capaz de conduzir o robo através da
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trajetoria desejada mesmo inserindo escorregamentos e incertezas paramétricas no
modelo. Ressalta-se que para a locomocgao sobre a escada, a velocidade linear do robo
foi variada como uma senoide onde os intervalos de sinal negativo foram atribuidos
valor zero, caracterizando paradas do robo durante o trajeto. O resultado positivo
observado foi que nos instantes de parada, o controle de orientacao age alinhando o
robo a diregao da trajetéria, o que reduz um possivel escorregamento causado pelo
aumento do erro de orientacao do robo em relacao a direcao de subida da escada.
O problema de locomoc¢ao em escadas durante a descida também foi formulado,
sendo proposta uma solucao baseada nas ferramentas apresentadas para o problema

de subida da escada.

8.1 Trabalhos Futuros

Esta dissertacao propos uma metodologia para locomocao semiautonoma de robos
EODs em escadas. A etapa de deteccao e localizacao da escada bem como a de lo-
calizagao no ambiente foram avaliadas experimentalmente utilizando o robo Roomba
com duas rodas e direcao diferencial, dois sensores lasers scan e o sensor Kinect. En-
tretanto, as outras etapas foram validadas através de simulacoes apenas. Portanto,
os trabalhos futuros podem implementar a estratégia de controle para locomoc¢ao em
escadas, além das abordagens de reconfiguracao das pernas robéticas em um robo
EOD real, de modo a validar a metodologia proposta através de experimentos.

Os métodos de reconfiguracao das pernas podem ser apresentados utilizando
uma abordagem de sistema a eventos discretos, de modo que nos estados podem
existir malhas de controle de orientacao continuas atuando nas pernas robdticas,
como foi discutido no capitulo 5 a fim de realizar as etapas de transicao do piso
inferior para a escada e aterrissagem sobre o piso superior. A abordagem utilizando
estados e malhas de controle de orientagao podem futuramente ser formalizadas,
desenvolvidas e aplicadas em um rob6 mével com pernas e esteiras.

Outra sugestao de trabalho futuro seria implementar as ferramentas avaliadas
para locomogao semiautonoma em escadas durante a subida, adaptadas para realizar
experimentos durante a descida da escada.

A locomocao sobre a escada foi aproximada como a locomo¢ao em um plano
inclinado definido pelas bordas dos degraus. Desta maneira, foi aplicado o controle
cineméatico para conduzir o robo sobre o plano inclinado, rastreando a trajetéria
desejada. A aproximagao mencionada e a proposta de um controle cinematico sao
validas se considerarmos que a forca de atrito entre as esteiras e os degraus apresenta
magnitude suficiente para evitar escorregamentos durante a tracao das esteiras. A
hipdtese anterior também elimina a possibilidade de escorregamentos em virtude da

variacao da orientacao do robo em relacao a direcao de subida da escada. Desta ma-
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neira, uma sugestao para trabalho futuro seria considerar a possibilidade da forca de
atrito nao ser suficiente para sustentar a hipétese de nao escorregamento, de modo
que deve ser realizada uma anélise dinamica do problema e considerar o escorrega-
mento no desenvolvimento da estratégia de controle.

Os métodos de deteccao de escadas descritos no texto consideram apenas as es-
cadas com espelhos, ou seja, aquelas que nao apresentam vazios entre os degraus.
Portanto, futuros trabalhos podem aprimorar as metodologias de deteccao de es-
cadas para considerar escadas sem espelhos entre os degraus, tornando os métodos
mais robustos a uma variedade maior de escadas.

Considerou-se ainda a presenca de paredes laterais a escada para permitir que
o robo se localize em relagao ao sistema de coordenadas Og da mesma. Uma outra
abordagem futura seria o desenvolvimento de uma nova estratégia de localizacao

sobre a escada que nao necessite considerar paredes ou balaustres laterais.
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Apeéendice A

Calculo da matriz de rotacao

otima Rl

A funcao custo a ser minimizada apresenta o seguinte formato:
ny
R) =Y |lup — Rufl]? (A1)
i=1

onde R; é a matriz de rotagao ortogonal 6tima que minimiza a funcao custo descrita.

Expandindo a funcao, temos:

ny
D= llup — Ruug|)”

=1
ny

= (up} — Ryufl)" (u — Ryufy)
i=1
ny

= (upTupt — upy” Ryufh — (Ryufh) "l + (Ryug)" Ryugh)
=1
an

= [N ll” + (Roug)” Ryu) = (up™ Ryt + (Ryuft) i)

~——

=1

flugt |2
ng ng
= (g 1P + i) = > (uip Reufs + (Riugh) i)
=1 =1
= Z(“ulz 2+ g l?) — 22 up " Ryugy)

=1

Eg

Portanto, minimizar a funcao custo E,(R;) ¢ equivalente a maximizar a funcao

E,.
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E, = Z u'™ Ryug
ny

E, = trace ( Z Ruufui™) = trace (R;S,,r) (A.2)

=1

em que

uuT Zulzuh (A?))
Realizando a decomposicao em valores singulares da matriz S,,r, temos:
Spur = UZVT (A.4)

onde U e V sao matrizes ortogonais 3 x 3 e ¥ é uma matriz diagonal 3 x 3 com

elementos nao negativos.

Substituindo a decomposi¢ao em valores singulares (A.4]) na equagao (A.2)) temos
E, = trace (R,UZVT) (A.5)

O traco de matrizes apresenta a seguinte propriedade para matrizes quadradas:

Sejam as matrizes A e B quadradas
trace (AB) = trace (BA)
Aplicando a propriedade do traco das matrizes apresentada acima, temos:
E, = trace (RUZVT) = trace (XVT RU) (A.6)

Dado que R; é uma matriz de rotacao ortogonal por defini¢ao e as matrizes U e

V também sdo matrizes ortogonais, desta maneira denotando M = VT R;U temos:

MM" = VIRU)VTRU) =VIRUUT RV = VI RRI'V =VIV =1
N—— ——

I I

da mesma maneira MM = I. Logo, M também é uma matriz ortogonal.
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Substituindo M em ({A.6)), temos

or 0 0] |mu miz m3
Ey =trace (M) =trace (| 0 oy 0| |mar may mag|) = o1mar + 0amas + o3mas
0 0 o3 m3z1 M3z 133

(A7)

Como M é ortogonal, seus vetores colunas sao ortonormais, assim para cada
coluna m; de M temos ||m;|| = 1. Desta maneira, todos os elementos |m;;| < 1.

Assim, podemos concluir a seguinte inequacao:
E_¢:01m11+02m22+03m33 §0'1+0'2+0'3 (A8)

Portanto, E¢ é maximizado quando m;; = 1. Com M ortogonal, entao M = I é
a matriz identidade.

Desta maneira, a matriz R; étima é definida como

M=I1=VTRU
Ul = VTR,
R, =VU" (A.9)
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Apendice B

Lemas e provas: Controle para

locomocao em escadas

B.1 Lema de Barbalat

Lema de Barbalat apresentado em Khalil (1996)) é descrito a seguir:

Lema B.1 Seja f : R — R wma fungdo uniformemente continua em [0 00).

Supondo que o lim;_, fg f(r)dr existe e € finito. Entao,

f(t) >0 quando t— oo (B.1)

B.2 Prova que a derivada d(v? [ )/dt é limitada

(&

sin(ey)
¢

Supondo v, v, [, j, eg limitados por hipétese.

Derivando o termo (v [ Sm;—e"’)), temos:

d : . o L
(02 | s1n(e¢)> 3% sin(ey) Lo (i siney cos(ep)€pes — €y sm(%))

dt € ¢ €y ¢ €s e
32, sin(ep) ey sin(ep) e, <COS(€¢)€¢ 2— sin(e¢))
€y €y €¢

J/
A\ 4
N~ -~

1(t) y2(t)

Com v, v, [, i, eg limitados, conclui-se que os dois primeiros termos representa-
dos por 7;(t) s@o limitados, restando agora demostrar que a iltima parcela vo(t) é
limitada.

O termo 7,(t) apresenta uma indeterminagao do tipo % quando e, — 0. Apli-

cando a regra de L’Hospital temos:
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lim [d(cos(e¢)e¢ — sin(e¢))/de¢} ~ lim [(—sin(e¢)e¢+cos(e¢) - cos(qu))}
ep—0 d(eé) /d€¢ eg—0 2ey
_ ehgo _sm;e(ﬁ)} _0

Portanto, a indeterminagao do termo 7(t) converge para zero.

A partir dos resultados anteriores, conclui-se que d(v? [ %) /dt é limitada.

164



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Símbolos
	Lista de Abreviaturas
	Introdução
	Motivação
	Desafios da locomoção em escadas

	Objetivo
	Revisão da Literatura
	Estrutura do Texto

	Locomoção semiautônoma em escadas durante a subida
	Robôs móveis com esteiras do tipo EOD
	Classificação das escadas
	Descrição do ambiente de operação
	Conclusões

	Métodos de detecção e modelagem de escadas
	Detecção de escadas utilizando sensores laser
	Sensor laser scan
	Descrição do método
	Simulações e Experimentos

	Detecção e modelagem de escadas utilizando imagem 3D densa
	Sensor 3D Kinect
	Descrição do método
	Simulações e experimentos
	Conclusões


	Método de localização em mapa conhecido
	Metodologia aplicada
	Localização durante a aproximação até a escada
	Método de extração de linhas
	Matching de landmarks
	Localização utilizando o Filtro de Kalman Estendido (EKF)
	Modelo da odometria do robô móvel com esteiras
	Filtro EKF aplicado ao robô móvel com esteiras

	Localização durante a locomoção na escada
	Simulações e experimentos
	Resultados experimentais

	Conclusões

	Metodologia para locomoção em escadas durante a subida
	Cinemática direta do robô móvel com esteiras do tipo EOD
	Transição do piso inferior para a escada
	Fases da transição

	Deslocamento na escada durante a subida
	Aterrissagem suave sobre o piso superior
	Simulações
	Simulação da primeira etapa: Transição do piso inferior para a escada
	Simulação da terceira etapa: Aterrissagem suave no piso superior

	Conclusões

	Controle para locomoção em escadas durante a subida
	Modelo cinemático do robô móvel
	Controle cinemático baseado em rastreamento de trajetória
	Controle para deslocamento em escadas durante a subida
	Controle para a aproximação até a escada

	Simulações
	Simulação: Controle para o deslocamento em escadas durante a subida
	Simulação: Controle para a aproximação até a escada

	Conclusões

	Locomoção semiautônoma em escadas durante a descida
	Formulação do problema
	Solução proposta
	Detecção e modelagem da escada
	Localização baseada em mapa conhecido
	Metodologia para locomoção em escadas durante a descida

	Conclusões

	Conclusões
	Trabalhos Futuros

	Referências Bibliográficas
	Cálculo da matriz de rotação ótima Rl
	Lemas e provas: Controle para locomoção em escadas
	Lema de Barbalat
	Prova que a derivada d(vc3 l  sin(e)e)/dt é limitada


