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Resumo da dissertacao

Nesta dissertacdo apresenta-se uma nova solugdo para a localizacdo de robots
moévels a duas dimensées em ambientes construidos, baseada em medidas de distancia
laser e mapas reconstruidos com o mesmo sistema laser. As principais novidades desta
solucao sdo um algoritmo de localizagdo que ndo requer qualquer estimativa inicial de
postura e uma estrutura composta, com dois algoritmos em cascata e um moédulo de
validacéo, que procura compensar as limitacoes de cada elemento.

A.1 Introducao

A Localizacdo é um elemento essencial na generalidade das plataformas méveis
dado que é necessario ter uma estimativa rigorosa da posi¢io e orientacido em relacdo ao
mapa do ambiente onde opera a palataforma para cumprir a maioria das missoes. A so-
lucéo proposta foi desenvolvida no ambito do projecto RESOLV, cujo objectivo principal é
criar modelos reconstruidos tridimensionais (3D) de ambientes interiores estruturados.

Este projecto utiliza um sensor laser com um dispositivo de varrimento (laser range
scanner) para medir distancias aos elementos da cena e uma camara de video para
adquirir as texturas da cena e assim criar um ambiente foto-realista. O sistema RESOLV
orienta-se para a construcdo civil, arqueologia, criacao de visitas virtuais a museus ou
outros monumentos, entre outras possiveis aplicacoes.

Os sensores de aquisicdo sdo embarcados numa plataforma mével com duas rodas
motrizes, que pode deslocar-se autonomamente ou ser tele-operada através de uma
ligacdo Internet radio. Os sensores disponiveis para localizag¢do sdo: o sensor laser, a
camara de video, um anel de ultra-sons em torno da plataforma moével para deteccdo de
obstaculos préoximos e um sistema de odometria que mede o trajecto percorrido a partir da
rotacdo das rodas. Além da configuracio base com uma plataforma mével, foram criadas
outras configuragoes mais simples, incluindo apenas o sensor laser e a camara de video.
Por 1sso, a Localizacdo devera requerer apenas os sensores presentes nestas ultimas, de
forma a poder ser utilizada em todas as configuracées.

Como o mapa esta definido em termos de distdncias métricas, o sensor laser foi

escolhido como sensor principal para localizacdo. Acessoriamente, a odometria é utilizada
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quando disponivel. Finalmente criou-se também a possibilidade de um operador manual
introduzir uma medida de localizacdo obtida por outra fonte externa. O mapa a duas
dimensdes usado para localizacdo pode ser calculado a partir dos modelos 3D
reconstruidos ou criado a partir de uma planta arquitectonica digitalizada ou criada num
programa de CAD (Computer Aided Design).

O problema de Localizacao proposto é formulado nos seguintes termos: “Calcular a
melhor estimativa da posi¢do (x,y) e orientagdo (€) para um sistema auténomo num
ambiente horizontal por trogos usando um sensor Laser e odometria, caso esta esteja
disponivel. O mapa de referéncia é baseado numa descri¢cdo parcial do ambiente que é
incrementada a medida que o robot progride na cena”.

A principal novidade da solucdo proposta em relacdo a outras solucos estudadas é a
dispensa de duas condigdes: ndo é necessaria uma estimativa a priori e o mapa do mundo
pode ser quase todo desconhecido. A solugdo proposta combina trés médulos. O primeiro é
um algoritmo de extraccido e emparelhamento de elementos caracteristicos do ambiente
que nio usa qualquer estimativa inicial. O segundo moédulo define uma medida de
verosimilhanga que afere a precisdo das estimativas. O terceiro médulo baseia-se numa
estimativa inicial refinada por um algoritmo que usa transformacées de coordenadas ou
aproximacoes recursivas.

A.1.1 O projecto RESOLV

O objectivo do projecto RESOLV-REconstruction using Scanned Laser and Video é
criar modelos 3D de ambientes interiores estruturados, metricamente correctos e foto-
realistas, usando imagens de distancia laser e video. O sistema deve ser tele-operado
através da Internet e os resultados devem ser igualmente acessiveis por Internet
[LeeversD]. Os modelos, tal como o apresentado na Figura la, sio expressos na linguagem
VRML e podem ser acedidos e explorados com um browser. O sensor principal do projecto
RESOLYV é apresentado na Figura 1b, incluindo o laser a esquerda, a camara de video a
direita e a cabeca motorizada sob os anteriores. Estes elementos estdo ligados a um
computador que controla os processos mecanicos, faz a reconstrucdo em tempo real e liga-
se a Internet com um servidor Web e uma ligacio radio.
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Figura 1- (a) pormenor de um modelo reconstruido, (b) sensor principal com laser e video,

(c) sistema auténomo
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Para reconstruir um ambiente complexo sdo necessarios varios pontos de aquisicio
para preencher areas oclusas e manter um nivel de pormenor uniforme. Para tal, o
sistema deve ser deslocado entre pontos de aquisicdo sucessivos. Uma plataforma moével
com rodas (Figura 1c) é o meio ideal para a tarefa. O conjunto do robot mével e do sistema
de reconstrucio foi chamado AEST- Autonomous Environment Sensor for Telepresence.

Os dados disponiveis para a localizacdo sdo um perfil espacial horizontal a duas
dimensoes (2D) do ambiente medido com o laser e os dados de odometria, caso o sistema
use a plataforma moével, e um mapa do ambiente. A natureza da missdo dificulta a
Localizacdo pois os mapas sdo frequentemente muito incompletos em torno do AEST, ja
que a reconstrucio 3D estd ainda em curso. O algoritmo de Localizacdo deve calcular uma
estimativa de posi¢do e orientagdo (postura (x,y,0)) com menos de 0.05m de erro de
posicdo e menos de 0.02rad(1°) de erro de orientacdo, dentro das especificacées do
ambiento de trabalho pormenorizadas em [LeeversD] e [SequeiraV_2]. A solugdo proposta
cumpre estes requisitos.

A.1.2 O estado da arte

Diversos sistemas de localizacdo baseados em sensores laser foram desenvolvidos no
passado recente. Contudo, as possibilidades e aplicacdo destas solugdes foram
condicionadas pelas especificacbes do projecto RESOLV. Se fosse possivel instalar balizas
de sinalizacdo ou sensores adicionais, varias solucées conhecidas seriam possiveis. Dadas
as condicoes impostas, o leque de possibilidades estreitou-se. De seguida, algumas das
solu¢oes estudadas no curso deste trabalho serdo brevemente descritas.

A solucdo apresentada por [DubrawskiA_1] baseia-se na extraccdo de linhas de um
perfil 2D adquirido com um sensor laser. As linhas extraidas definem um histograma de
direccgoes. Se um novo perfil for adquirido na vizinhanca do primeiro a rotacdo do sensor
pode ser estimada por correlacdo dos histogramas enquanto a translacdo pode ser
estimada a partir da variacdo dos parametros que definem as rectas extraidas.

Uma classe de solugbes admite que o mapa é conhecido a priori. Em [Crowleyd], o
ambiente é adquirido deslocando o sensor laser sobre uma grelha regular para criar uma
descricdo sistematica e completa do ambiente. Cada medida num perfil de N medidas é
representada como uma dimensdo num espaco de dimensdo N. A expansio de Karhunen-
Loéve é utilizada para reduzir este espaco a um subespaco linear de dimensio minima.
Durante a operacdo, um perfil adquirido no ambiente podera ser expresso como
combinacido linear da base do subespaco e, usando uma transformacio inversa, pode
calcular-se a postura do sensor.

Um método mais préoximo das caracteristicas do projecto RESOLV é apresentado em
[VestliS]. O perfil de distancia 2D adquirido com o sensor laser é transformado em
segmentos de recta e arcos circulares através de uma tranformacio geométrica associada
a uma rede neuronal. Os elementos extraidos do ambiente sdo utilizados como balizas
naturais. A partir de uma estimativa da posicdo inicial é possivel emparelhar um
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elemento do mapa com o elemento correspondente no perfil laser. Emparelhando
multiplos elementos do mapa e do perfil laser é possivel estimar a postura do sensor com
grande precisio.

Um trabalho semelhante [ArrasK] acrescenta a identificagdo de balizas artificiais e
uma analise estatistic aturada dos dados laser, com énfase na reflectincia. O método
proposto baseia-se no Filtro de Kalman Estendido (EKF) que inclui balizas naturais e
artificiais. Estas duas abordagens ([VestliS] e [ArrasK]) implicam a localizacdo continua,
quase em tempo real, um modelo do mundo de alta qualidade e um sistema de odometria
para estimar os movimentos incrementais.

Em [WeckesserP] apresenta-se uma solugcio para o mapeamento em trés dimensoes
(3D). Este trabalho persegue objectivos semelhantes aos do RESOLV mas usa um sensor
formado por trés camaras de video para extrac¢io dos dados de distancia. O método
baseia-se na extraccdo das arestas das superficies, sendo essas arestas comparadas com o
modelo do mundo e um critério baseado na distancia de Mahalanobis é usado para
encontrar uma correspondéncia entre os dados de distancia e o mapa.

Embora as solucbes propostas em [ArrasK], [VestliS] e [WeckesserP] pudessem ser
adaptadas ao projecto RESOLV, sera demonstrado que a solugdo ora proposta cumpre as
especificacoes do projecto e permite relaxar alguns dos requisitos das solugdes propostas,

nomeadamente a necessidade de uma estimativa inicial e odometria.

A.1.3 O moédulo de Localizacao

O moédulo de Localizacdo é caracterizado pelo seu interface e conteudo interno. O
primeiro é determinado pelo contexto do projecto RESOLV, enquanto o segundo é de
elaboracéao livre, desde que compativel com o interface.

Os dados de entrada do médulo de Localizacdo sdo: um perfil 2D de distancia obtido
com um sensor laser, uma estimativa da postura do sistema obtida por odometria,
disponivel apenas no caso da plataforma moével e um mapa do mundo. O perfil laser tem
uma amplitude angular variavel, dependendo do laser e também da construgido mecanica
do dispositivo. Nas plataformas actuais, o angulo de visdo oscila entre os 3.8rad (220°) e os
4.4rad (250°). A estimativa de odometria inclui os valores de (x,y,0) calculados
incrementalmente a partir da ultima estimativa de postura calculada com recurso aos
dados laser. A principio o mapa era constituido pela descricdo das arestas das superficies
reconstruidas pelos médulos de reconstrucdo 3D. Contudo, durante o curso do projecto,
constatou-se que era vantajoso diferir a fase de reconstrucido até ao fim da aquisicdo.
Nestes casos o mapa reconstruido foi substituido por um mapa a duas dimensées (2D),
definido a priori.

Os dados de saida do médulo de Localizagdo sdo uma estimativa da postura do
sistema e uma indicacdo da condi¢cdo de terminacdo do algoritmo. A solugdo proposta
adiciona a estes dados uma lista de posturas possiveis com o erro associado e diagramas
que ilustram a localizacido do sistema face ao mapa.
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Apo6s o estudo das referéncias citadas, concluiu-se que um sé algoritmo néo bastaria
para resolver os requisitos do projecto RESOLV. A solucdo proposta baseia-se em dois
algoritmos diferentes, aplicados em cascata, associados a um teste de validacdo que
quantifica a verosimilhanca da estimativa (Figura 2).

mapa reconstruido 30 —————__

mapa externo 20
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Figura 2 — A sequéncia dos algoritmos

De acordo com a figura, os dois algoritmos trabalham os mesmos dados. O primeiro
algoritmo, chamado Localizacdo por Quadros (Frame Localisation), calcula uma
estimativa “grosseira” da postura sem uso de estimativa inicial. Este algoritmo pode ser
substituido por uma estimativa inicial externa, fornecida pela odometria ou por outro
meio qualquer, quando tal for possivel. O segundo algoritmo, chamado Localizacéo
Aproximada (Approximate Localisation) basela-se numa estimativa inicial para calcular
uma estimativa refinada.

Nos dois casos a qualidade das estimativas é aferida por um teste de verosimilhanga
(Likelihood Test, LT) que indica a distancia entre o perfil de laser e o mapa corres-
pondente assumindo que o sistema se encontra na postura estimada.

A.2 Localizac¢ao por Quadros

A Localiza¢do por Quadros baseia-se na analise do perfil do laser e do mapa dos
quais se extraem segmentos de recta (ver Figura 3). De seguida, estes segmentos sio
agrupados dois a dois de modo a formar balizas naturais, chamadas quadros. O processo é
repetido até que um numero suficiente de quadros tenha sido criado a partir do mapa e a
partir do perfil laser. Uma vez identificados os dois conjuntos de quadros, procura-se
estabelecer uma correspondéncia entre um quadro do mapa e um quadro do perfil laser.
Quando se establece essa correspondéncia, obtém-se uma postura que traduz uma
possivel relacdo entre os referenciais do mapa (associado ao quadro do mapa) e do robot
(associado ao quadro do perfil laser). Repetindo o processo para um nimero suficiente de
quadros cria-se uma constelacdo de posturas possiveis. A Ultima fase do algoritmo é o
agrupamento das posturas vizinhas e a sua substituicdo por uma postura equivalente.
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Figura 3 — A sequéncia dos algoritmos

O método para a extraccdo de linhas do mapa depende da natureza do mapa.
Quando a reconstrucdo 3D é efectuada durante a missio de aquisicdo de dados, o mapa
usado é fornecido pelos médulos de Reconstrucéo 3D e consiste na descricdo dos contornos
das superficies tridimensionais calculadas no processo (Figura 4a). Para extrair um mapa
a duas dimensées a partir destes dados basta intersectar o conjunto de contornos
tridimensionais por um plano horizontal definido a altura do sensor laser.
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Figura 4 — A partir dos contornos 3D (a) sdo extraidas as linhas do mapa (b)

Nesta interseccdo considera-se que as superficies sdo aproximadamente planas, o
que pode ndo ser exacto caso o ambiente inclua superficies biquadraticas de curvatura
significativa. A interseccdo entre os contornos e o plano horizontal exprime-se por um
conjunto de segmentos de recta definidos entre os pontos onde cada contorno intersecta o
plano horizontal (Figura 4b). Esta lista de segmentos de recta constitui o conjunto de
linhas do mapa.

Quando a reconstrucio é efectuada apds a aquisicdo dos dados, ndo existe um mapa
de contornos disponivel. Em sua substituicdo, utiliza-se um mapa obtido previamente a
partir de uma planta arquitecténica ou por medi¢do do espaco. Neste formato regista-se
um corte horizontal do espago a reconstruir, de preferéncia a altura do sensor laser. Na
pratica, o mapa é descrito por um conjunto de segmentos de recta, tal como no caso
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anterior. A maior diferenca reside, contudo, na completude e exactiddo dos mapas. Os
mapas baseados em plantas sdo normalmente muito incompletos pois representam o
espaco antes da ocupacdo com mobilidrio e outros elementos de ocupacio do espaco. Por
outro lado, os mapas criados a partir das medidas laser representam o ambiente
circundante tal como o sensor laser o capturou minutos antes da localizacio.

A extraccao das linhas do perfil laser baseia-se num algoritmo classico de estimacao
de parametros, o estimador de minimos quadrados (LSE — Least Square Estimator). A
variante implementada restringe a estimacio a segmentos de recta, que descrevem a
maioria dos elementos presentes nos mapas e nos perfis laser. Esta solucdo fol adoptada
pois permite uma grande simplicidade na implementacio por computador, que foi feita de
forma iterativa e recursiva, com ganhos significativos na eficiéncia de calculo.

O perfil laser é constituido por uma sequéncia de medidas de distancia (range) e
brilho (reflectance), ordenadas por angulo de varrimento horizontal (Figura 5a). O perfil é
inicialmente dividido em segmentos de acordo com as descontinuidades entre amostras
vizinhas e variacgoes no brilho. Estas variagoes traduzem, normalmente, descontinuidades
ou alteracdes das superficies detectadas. De seguida, os segmentos do perfil ora definidos
sdo percorridos de forma a detectar segmentos de recta, usando critérios muito exigentes.
Os segmentos sdo assim fraccionados em multiplos segmentos de recta, normalmente de
pequena dimenséao. A fase final do algoritmo de extracg¢do de rectas é o agrupamento dos
pequenos segmentos de recta consecutivos e paralelos em segmentos maiores (Figura 5b).
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Figura 5 — (a) exemplo de um perfil laser; (b) as linhas extraidas do perfil

Na Figura 5 o sensor laser é representado no centro da imagem associado a um
referencial local. Note-se que neste exemplo muitas amostras nao contribuem para
qualquer recta, sobretudo no lado inferior do perfil. Isto resulta da presenca de vidros em
toda a parede inferior da sala.
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A segunda fase do algoritmo de Localizacdo por Quadros é a construcio dos quadros
(frame), uma nova entidade geométrica. Um quadro é definido por dois segmentos de recta
concorrentes, chamados eixos, e o ponto onde os dois eixos se intersectam, a origem. Os
quadros sdo definidos por dois tipos de parametros: cinco parametros locais,
independentes do sistema de coordenadas em que os seus eixos se expressam (Figura 6a)
e trés parametros globais, que associam a origem do quadro ao referencial de coordenadas
dos eixos (Figura 6b).

ﬁN
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| origem
[ quadro

(a) (b)

Figura 6 — Defini¢do de um quadro: (a) parametros locais; (b) parametros globais

Os parametros inicio, e inicio, representam a distancia da origem ao vértice mais
préximo dos segmentos de recta enquanto fim, e fim, representam a distancia ao vértice
mais distante. O dngulo @ representa o angulo interno entre os dois eixos.

Os parametros globais, (x, y, ), definem a posi¢do do quadro no referencial que lhe
deu origem: os quadros do mapa estdo referenciados nas coordenadas do mapa enquanto
os quadros do scan estdo referenciados a um sistema de coordenadas localizado no sensor
laser, tal como o indicado na Figura 6. A partir dos parametros globais e locais é possivel
reconstituir a localizacdo do segmento no referencial externo correspondente a cada
quadro.

Para gerar os conjuntos de quadros, as linhas do mapa e as linhas do laser sao
ordenadas por tamanho decrescente, dado que os segmentos maiores sdo mais raros e
encerram informacdo mais complexa sobre o ambiente. Adicionalmente, as linhas do laser
mais compridas foram definidas a partir de um nimero maior de amostras e por isso a
estimacido de parametros é, a partida, mais rigorosa. A combinacdo de duas linhas
concorrentes para formar um quadro é restrita aos casos em que as linhas sdo claramente
concorrentes. Assim, sé se cria um quadro quando o dngulo interno & cumprir a condi¢ao
|Sin(0)| > (0.5. Com esta condicdo procura-se eliminar os casos de eixos quase paralelos que

conduzem a maiores erros no calculo da origem. A geracdo das listas de quadros procede
iterativamente e é sucedida pelo emparelhamento de quadros de mapa e de laser. Esta
implementacdo permite acrescentar novos quadros a cada lista e continuar o algoritmo
até se determinar um resultado fiavel, sem prejuizo dos valores ja estimados.
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O algortimo de mapeamento parte do principio que se uma determinada superficie
faz parte do mapa entdo deve também ser visivel no perfil laser. Como o mapa representa
uma descrigdo tdo completa quanto possivel do cenario e o perfil laser esta sujeito a
oclusbes e limitacbes mecanicas é razoavel admitir que uma linha do laser esteja
compreendida entre os limites da linha do mapa correspondente. Transpondo este
principio para os quadros, diz-se que dois quadros estdo emparelhados quando os limites
dos eixos do quadro do laser estao dentro dos limites dos eixos do quadro do mapa e os
angulos internos sdo aproximadamente iguais (Figura 7).
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2

inicio |

inicio |

Figura 7 — Emparelhamento de quadros

As condigdes de emparelhamento sdo definidas por (A.1), onde &, e J,, sdo

limiares de tolerancia definidos pelo utilizador. A escolha dos parametros ideais depende
do tipo de superficie e das caracteristicas do sensor laser. Nao obstante, as variagoes dos
resultados em funcdo de o0, e J,
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Quando se estabelece um emparelhamento entre um quadro do mapa e um quadro
do laser, recorre-se aos parametros globais dos quadros para calcular a transformacio de
coordenadas que relaciona a origem dos dois quadros e que traduzira a postura do
referencial do sensor laser, expressa em coordenadas do mapa, (A.2) e (A.3).

Ae — 7Laser _ ]/Mapa (Az)
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X cos(Af) —sin(Af) Ax || x
y =|sin(Ad) cos(Af) Ay||y (A.3)
Mapa 0 0 1 Laser

A origem dos quadros do mapa esta associada ao referencial do mundo enquanto a
origem dos quadros do laser esta associada ao referencial do robot. Resolvendo (A.3) em
ordem a Ax e Ay, obtém-se o vector de transformacdo de coordenadas que representa a

postura do sensor laser em coordenadas do mapa, (A.4).

(Ax, Ay7 Ae) Nnd Mapa (x7 y’ 0) Laser * (A'4)

O processo repete-se para todos os elementos das listas de quadros do mapa e do
laser, dando origem a uma nuvem de posturas propostas no espago de solugdes (x,y,6). A
fase final do algoritmo de Localizacdo por Quadros é um procedimento de classificacio
ponderada, ou agrupamento, que reune todas as posturas que se encontram numa dada
vizinhanga, substituindo-as por uma postura equivalente. O peso atribuido a cada postura
proposta é funcdo do comprimento dos eixos do quadro do laser que lhe esta associado e,
em menor grau, da reflectancia média associada aos segmentos de recta representados
nos eixos.

O peso de um quadro é calculado pelo produto do peso atribuido a cada um dos seus
eixos. Procura-se assim privilegiar os quadros com eixos proporcionados em prejuizo dos
quadros com um eixo muito longo e outro muito curto, pois os eixos curtos estdo mais
sujeitos a erros na determinacio dos parametros que definem as rectas.

O processo de agrupamento retne todas as posturas numa dada vizinhanga e
substitui-as por uma postura equivalente, calculada em funcéo do peso. O peso da postura
equivalente é a soma dos pesos dos seus constituintes. O agrupamento de posturas é
muito rigoroso, isto é, s6 as posturas muito proximas (tipicamente menos de 5cm,
0.005rad) sdo agregadas. Esta opcéo favorece os grupos muito homogéneos a expensas de
uma lista de candidatos mais longa. Mesmo que a melhor solug¢do néo seja 6bvia porque
ha dois ou mais grupos proximos que nio se fundiram, a melhor estimativa sera
encontrada pelo Teste de Verosmilhanca, aplicado a seguir.

O algoritmo de Localiza¢do por Quadros é intrinsecamente exponencial. Por isso, é
necessario conservar o numero de entidades geradas a partir dos dados laser e o esforco
computacional tdo baixos quanto possivel. Para tal, todos os conjuntos sdo ordenados e o
algoritmo é construido de forma iterativa. S6 os algoritmo de conversio dos dados laser e
dos mapas em linhas sdo executados exaustivamente. Uma vez transformados os dados
em segmentos de recta, estes sdo ordenados por comprimento decrescente.

O gerador de quadros selecciona todas as linhas com comprimento acima de um
dado limiar, para gerar os quadros de mapa e de laser. Os dois conjuntos de quadros séo
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ordenados por comprimento decrescente do seu eixo maior. O algoritmo de comparacao e
emparelhamento de quadros comeca pelos primeiros elementos do conjunto, aqueles que,
pelas suas dimensées representam uma maior frac¢do do ambiente. O algoritmo repete-se
até que um padrio de distribui¢ées surja no espaco de posturas. Se os quadros disponiveis
se esgotarem antes de se detectar uma ou varias solu¢bes dominantes, entdo o algoritmo
de geracao de quadros é relancado, agora com as rectas imediatamente a seguir as que
foram usadas na primeira iteragdo. Atendendo a forma como o algoritmo esta construido,
os dados calculados anteriormente sdo conservados e acrescidos dos resultados associados
a0s novos quadros.

O algoritmo de Localizacdo por Quadros produz uma pequena lista de posturas
plausiveis, ordenadas por pesos decrescentes. Na maioria dos casos a primeira postura
reine mais de 50% do peso total. As excepc¢bes ocorrem sobretudo em ambientes
Irregulares, com mapas incompletos ou com varios eixos e orientagoes simétricos.

As estimativas calculadas pelo algoritmo de Localizacdo por Quadros sdo baseadas
em analises locais dos dados. O Teste de Verosimilhanga faz uma comparacgio global dos
dados, testando cada uma das solugbes propostas. Se o teste validar mais do que uma
solucao, o resultado de mais alta verosimilhanca sera publicado como a estimativa da
postura do robot.

A.3 Teste de Verosimilhanca

As solugoes calculadas pelo algoritmo de Localizacdo por Quadros e por um dos
algoritmos de Localizacao por Aproximacao baseiam-se na comparacio e emparelhamento
de fraccoes dos dados. Trata-se de reunir os resultados de varias andlises locais
conducentes a um resultado coerente. Todavia, é necessaria uma avaliacdo do mérito da
solucao, fazendo uma comparacao extensiva do mapa e do perfil laser.

Para aferir o mérito das posturas propostas, usa-se como critério de verosimilhanca
a distribuicdo da distancia entre cada um dos pontos do perfil laser e 0 mapa do mundo a
duas dimensdes, admitindo que o robot se localiza na postura proposta.

Para tal, o primeiro passo é converter o mapa do mundo, definido em segmentos de
recta, num formato que o torne comparavel ponto a ponto com o perfil laser. Para cada
postura proposta, p, =(x;,y,,0,), é criado um perfil de laser simulado, admitindo que o
sistema de aquisi¢do estd localizado exactament em (x,,y,,6,). O principio do perfil

simulado sera igualmente usado na Localizac¢ao por Aproximacao.

A.3.1 Perfil de Laser simulado

O perfil de laser simulado procura replicar as caracteristicas principais de um
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verdadeiro laser scanner. Descreve um varrimento horizontal circular, centrado no ponto
indicado para a localizacdo do sensor laser real; o varrimento é feito a altura estimada do
sensor laser e tem a mesma resolucao e amplitude angular (Figura 8).

m perfil do laser simulado
e perfil do laser
— distidncia ponto-a-ponto

robot

x

Figura 8 — Distancia ponto-a-ponto

Calculando a diferenca ponto a ponto entre a distancia estimada das superficies do
mapa a postura do laser e a distancia medida pelo sensor laser real, pode calcular-se um
histograma das diferencas, agrupando as diferencas em classes discretas.

O perfil de Laser simulado apresenta limitacdes de duas naturezas diferentes:
estatisticas da medida e correc¢do dos mapas.

As primeiras resultam da insuficiente modelacdo dos erros, nomeadamente a
exclusdo da estatistica dos erros de distancia na modelacdo das medidas do laser, o que
poderia ter sido feito na sequéncia de ensaios de calibracio de sensores laser reais e da
exclusdo da estatistica dos erros associados a incidéncia nos materiais alvos. Neste caso é
possivel estudar estatisticamente os erros associados ao angulo de incidéncia nos alvos
mas nio é possivel incorporar a dependéncia das cores e texturas dos alvos, visto que eles
sdo desconhecidos a priori. Sendo estes ultimos os mais significativos, julgou-se de
importancia reduzida incluir os restantes.

O segundo tipo de limitacées decorre da natureza e completude dos mapas. Se os
mapas estiverem incompletos, o perfil simulado resultaria alterado e impossivel de
compatibilizar com o perfil real. Este constrangimento é especialmente grave quando os
mapas sdo calculados offline, baseados em plantas arquitecténicas. Nestes casos, é comum
existirem diferencas muito extensas entre o conteiido dos mapas e aquilo que o sensor
laser mede no ambiente real.

O perfil de laser simulado baseia-se num modelo simplificado do sensor laser.
Quando calculado na posi¢do 6ptima, tem uma distribui¢do do erro face as medidas reais
que se aproxima da caracteristica de erro de distancia do sensor laser.
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O histograma tipico de erro de distancia de um laser, a sua “assinatura”, é
apresentado na Figura 9, onde cada coluna representa o nimero de amostras em cada
ensaio com erro de distancia no intervalo de [x,x+1[ unidades. O erro concentra-se nas
pequenas distancias, isto é, a maioria das amostras cai nas classes de 0-lcm e de 1-2cm,
reduzindo-se progressivamente até aos 10cm. Acima destes limiares (validos para os
sensores usados no projecto RESOLV e outros semelhantes) o nimero de amostras é
residual. A dltima classe concentra todas as amostras com um erro superior a um limiar

fixo (neste caso, >19cm).

»
»

namero de elementos por classe

>19 -

>
0-1 2-3 45 67 89 1011 1213 1415 le-17 18-19 classes [em]

Figura 9 — Assinatura de um laser

A.3.2 Analise do erro e validacao das solucoes

Se a localizacdo proposta coincidir com a localizacdo real do robot, se 0 mapa for
exacto e se os efeitos de variacdo das superficies alvo (materiais, cor e textura) forem
negligenciaveis, o histograma das diferencas entre os dois perfis traduzira a distribuicio
de erro de distancia do sensor laser. Nos casos reais, esta caracteristica traduz um limite
6ptimo e define-se a melhor estimativa de localizacdo na postura que se apresentar mais
proxima dele.

Na Figura 10, apresentam-se trés histogramas de verosimilhanca definidos pelas
diferengas entre perfis de laser reais e perfis simulados, admitindo trés localizagoes
diferentes para o sistema de aquisicdo. Na Figura 10a, o histograma coincide
praticamente com a assinatura do laser, traduzindo uma localizacao bastante precisa; s6 o
calculo dos trés momentos e a comparacdo com outras posturas candidatas permitira
concluir se se trata da estimativa de maxima verosimilhanga. Na Figura 10b a maioria
dos elementos encontra-se ja em limites de erro reduzidos (< 15cm) mas o resultado pode
ainda melhorar. Este é um resultado tipico da Localizacdo por Quadros: os elementos nas
primeiras classes correspondem aos elementos constituintes dos quadros e que por isso
apresentam uma diferenca reduzida, enquanto os restantes elementos representam os
elementos ignorados pelo algoritmo de Localiza¢do por Quadros. Neste cenario tipico, a
Localizacdo por Aproximacio conduzird a um histograma de diferencas analogo ao da
Figura 10a. Finalmente, a Figura 10c representa o histograma de uma localizacdo errada.
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Mais uma vez ha alguns elementos préximos da origem mas a maioria dos pares
encontram-se na ultima classa, com erros acima dos 19cm. Este histograma surge
normalmente associado a falsas solucdes calculadas pelo algoritmo de Localizacdo por
Quadros. Apenas uma pequena amostra dos perfis coincide e os restantes pares estdo
distantes. Os trés histogramas sdo claramente diferentes, ilustrando a eficiéncia do Teste
de Verosimilhanca como discriminador das solucbes propostas pelos algoritmos de
localizacéo.

m m am0

m m 10

o 3 T 13 B I 3 13 15 1 0 3 T 15 B

(a) (b) (©

Figura 10 — Trés histogramas de verosimilhanca

Ao comparar extensivamente os dois perfis, encontra-se alguns pares néo
comparaveis. Ora porque nao existe mapa, ora porque o perfil laser tem um valor invalido,
ora porque a distancia entre eles é demasiado elevado, ha pares que n&o sio
“emparelhados”.

Este Ultimo critério é importante porque permite moderar o peso atribuido aos
pontos distantes. Por exemplo, se num mapa faltar um objecto ou estiver um objecto a
mais, a distdncia entre uma amostra do perfil laser e a sua correspondente no perfil
isolado é muito grande e sem significado estatistico pois os dois perfis ndo sdo localmente
comparaveis. Antes de calcular quaisquer momentos do histograma, torna-se conveniente
restringir a analise aos segmentos dos perfis comparaveis. Isso é feito a partir da
definicdo convencional de “pares emparalhados”, que sdo aqueles cuja distancia esta
abaixo de um limiar definido pelo operador.

A analise dos histogramas baseia-se nos seus momentos estatisticos, restritos aos

pares emparelhados. No Teste de Verosimilhanca usam-se os trés momentos de ordem
inferior. O momento de ordem O do histograma de distancias associado a postura p,

representa o numero de elementos, (A.5), onde NS é o numero de classes (slots) do

histograma. O momento de ordem 1 representa o valor esperado do histograma, (A.6),
onde A, ¢é a extensdo de cada classe (tipicamente lcm) e A , o valor equivalente da

slot

classe correspondente a maior distancia.

NS-1
ParesEmparelhados(p,) = Y 1, (A.5)
5=0



A.3. TESTE DE VEROSIMILHANCA 15

NS-2 1
Z tk '(Ash)t [k +2jj+tNS—l ’ Amax (A6)

ValorEsperado(p,) = -

ParesEmparelhados(p,)

NS-2 1 2 2
Z Iy ‘(Asloz '(k +2D (g1 Do) (A7)

Dispersio(p,) = =

ParesEmparelhados(p,)

O momento de ordem 2, (A.7), representa a dispersido do histograma. Os trés
momentos permitem validar e classificar os histogramas. As solugdes sao validadas se o
numero de pares emparelhados, (A.5), ultrapassar um limiar minimo de pares e o valor
esperado, (A.6), ndo ultrapassar um limiar maximo de erro.

A comparagido entre posturas candidatas recorre a um conjunto de testes
comparativos dos momentos, seguindo uma sequéncia decrescente de relevancia. Primeiro
a comparacdo é feita ao nivel do nimero de pares emparelhados, (A.5). Se o nimero de
pares emparelhados for semelhante para diferentes posturas, procede-se a analise do
valor esperado, (A.6). Se ainda assim néo for possivel classificar e ordenar claramente as
posturas, procede-se a analise da dispersao, (A.7).

Para o processamento numérico de dados (como o algoritmo de Descida do Erro,
descrito na préxima sec¢do) foi criado um funcional de custo, (A.8), que combina o valor
esperado com a fracgdo de pares validos que foi possivel emparelhar (o coeficiente o tem a
dimensdo de uma distancia e representa o peso desta componente). Este funcional
discrimina entre posturas que tenham valores esperados do erro semelhantes, mas
representem fracgoes diferentes dos perfis a comparar, porque é mais verosimil uma
postura com um valor esperado ligeiramente superior, se for baseada numa extensio
significativamente maior dos perfis.

ParesValidos(p, ) — ParesEmparelhados(p,) (A.8)
ParesValidos(p,)

custo(p, ) =ValorEsperado(p,)+ o -

A principal limitagdo do Teste de Verosimilhanca resulta da igualdade do peso
atribuido a diferencga entra cada par de pontos. Um Unico par de pontos distantes pesa
muito mais na definicio dos momentos do que dezenas de pares de pontos préximos. Como
os pares distantes resultam ndo s6 dos erros dos algoritmos mas também de limitacées
dos mapas e dos sensores, a igualdade do peso dos pares conduz a uma sensibilidade
excessiva aqueles pares distantes que ndo podem ser corrigidos pelos algoritmos. Corre-se
entdo o risco de o Teste de Verosimilhanca definir como estimativa 6ptima aquela que
minimiza o custo associado a estes pares.

Embora seja impossivel classificar a priori todos os pares, pode-se eliminar alguns
dos pares de grande distancia, com probabilidade minima de erro. Se num ensaio ha 90%
dos pares com menos de 10cm de distancia e a fraccdo de pares acima dos 30cm é inferior
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a 2%, é provavelmente correcto ignorar estes ultimos no calculo de verosimilhanca. Cria-
se assim um segundo critério de validacdo que, afastando os pontos demasiado distantes,
confere sensibilidade e ponderacdo estatistica ao Teste de Verosimilhanca. Novas
implementagoes poderdo incluir uma variacado de peso em fungio da distancia, para evitar
descontinuidades no limiar de aceitacdo/recusa de um par de pontos.

Uma analise fina do Teste de Verosimilhanca, em particular quando aplicado a
experiéncias reais, revela o elevado grau de sensibilidade deste teste as variacbes de
posturas, sendo possivel discriminar nitidamente posturas candidatas situadas a menos
de lcm de distancia. O Teste de Verosimilhanca torna-se assim a bitola de afericdo da
qualidade das estimativas, substituindo as estatisticas tradicionais associadas a incerteza
dos parametros estimados, de que se tinha abdicado no inicio do trabalho.

A.4 Localizag¢ao por Aproximacao

Apébs uma estimativa inicial de localizacio calculada pela Localizacdo por Quadros
ou obtida de fonte externa, validada e seleccionada pelo Teste de Verosimilhanca, ha que
determinar qual a melhor estimativa possivel numa vizinhanca da estimativa conhecida.
Foram desenvolvidos dois algoritmos para cumprir este objectivo: o algoritmo de
Transformacio de Referenciais, baseado na identificacdo de pontos notaveis nos perfis de
laser (dados reais) e laser simulado e o algoritmo de Descida do Erro, onde se procura uma
sequéncia de posturas que ofereca erros (ou custos) constantemente decrescentes.

Os dois algoritmos recorrem ao perfil de laser simulado, tal como foi apresentado na
seccdo anterior.

Embora desempenhem a mesma funcgéo, os dois algoritmos seguem caminhos muito
diferentes e oferecem um nivel de desempenho diferente.

O algoritmo de Transformacdo de Referenciais calcula num intervalo de
processamento muito curto uma estimativa actualizada a partir de um sub-conjunto
muito limitado das amostras e, ao ser aplicado iterativamente, conduz a uma solucao
6ptima ao fim de duas ou trés iteracoes. As suas principais limitacées sdo a restricdo a
pequenas correccoes angulares, e a robustez reduzida na presenca de perfis incompletos
ou mapas incompletos, ou dados laser de baixa qualidade. A determinacido da qualidade e
precisdo da postura actualizada é feita a partir do funcional de custo do Teste de
Verosimilhanca, baseado nos momentos de ordem inferior do histograma de diferencas.

O algoritmo de Descida do Erro calcula uma estimativa actualizada partindo da
estimativa inicial e procurando todas as posturas vizinhas com um erro menor, de acordo
com o Teste de Versomilhanca. O algoritmo expande-se em todas as direcgdes que
oferecam melhorias incrementais no funcional de custo e detém-se quando néo for possivel
encontrar vizinhos de custo inferior. Pela sua natureza de busca sisteméatica e de analise
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extensiva dos perfis, € um algoritmo robusto, que nunca diverge. Contudo, obriga a um
esforco computacional muito superior.

Em implementacbes automaticas o algoritmo de Descida do Erro é preferido pela sua
elevada robustez e porque o poder computacional disponivel actualmente permite efectuar
todos os calculos necessarios em poucos segundos.

A.4.1 Transformacao de Referenciais

O perfil do sensor laser é definido em coordenadas locais, tendo a origem do

referencial na localizacio real do sistema de aquisicdo, medida em coordenadas do mundo,
(xmbm, ymbm,ﬁmbm). O perfil de laser simulado é calculado a partir do mapa do espago pelo

que esta definido em coordenadas locais com a origem do referencial na estimativa inicial
de postura, (x,,y,,é?,). Se for possivel associar um ponto do perfil real com o ponto

correspondente do perfil simulado, a diferenca das coordenadas traduz a relacdo entre os
dois referenciais (Figura 11), expressa no vector de transformacao, (x PV P,QP).

referencial
) : referencial
o\ perfil simulado :
W perfil laser
~
A \ |
Mundo \\ v /ogo t\
\ ’///,/V\l ¥ "
pypdp / (x5, 0) v
/ P’P’P S W
/// ,,/’/ (Xrobot"yrobot’ 1‘obot)
,.-“/( — - -
_— ’

Figura 11 — Transformacao de Referenciais

As incégnitas do problema sio trés, (xp, yP,GP). Dado que cada ponto dos perfis

robot

bidimensionais é caracterizado pelas suas duas coordenadas, (x,))
inicial
e (%)

estabelecera duas equacdes independentes, (A.9). Sdo necessarios um minimo de dois

para o perfil laser

para o perfil simulado, um par de pontos notaveis correspondentes

pares de pontos notaveis para calcular a transformacao de coordenadas completa.

LT ) cos(@,) —sin(@,)] [ iicial X,
vl Tlsing,) cos@) |1yl Ty, (A.9)

Para estabelecer uma correspondéncia entre pontos dos dois perfis é necessario



18 A. RESUMO DA DISSERTACAO

1dentificar pontos notaveis correspondentes. Deve notar-se que, dada a natureza discreta
dos perfis, os pontos nao serdo exactamente coincidentes. A um ponto notavel do perfil
simulado correspondera o ponto contido no perfil real que mais préximo se encontra do
ponto correspondente no perfil simulado. E importante também salientar que a
comparacdo de perfis s6 é valida se a transformacio entre os referenciais for pequena
quando comparada com as distancias as superficies. Em particular, se o erro de orientacao
for significativo, o método proposto torna-se quase impossivel.

Os melhores candidatos a pontos notaveis num perfil bidimensional sdo as
Interseccbes entre as arestas, que correspondem normalmente aos cantos e esquinas do
ambiente. Estes pontos podem ser facilmente detectados no perfil simulado recorrendo a
uma janela mével que percorre cada um dos perfis e calculando o produto interno de
2N +1 amostras adjacentes, (Figura 12a), usando a amostra central como eixo de rotacdo.
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< pertfil simulado o perfil laser real
(a) (b)
Figura 12 — Detec¢do de pontos notaveis: (a) janela moével;
(b) pares de pontos notaveis

Se o produto interno apresentar um minimo local, a amostra central corresponde a
um ponto de intersec¢do de superficies. Repetindo o método para todo o perfil simulado,
encontrar-se-4 um conjunto de pontos notaveis, que serdo ordenados por produto interno
crescente. De seguida, aplica-se o mesmo método ao perfil real, restrito a vizinhanca dos
pontos notaveis ja encontrados. O resultado est4 ilustrado na Figura 12b, que representa
um pormenor dos dois perfis comparados. Note-se a maior irregularidade do perfil real,
porque o perfil simulado foi construido a partir de uma planta arquitecténica. O uso de
uma planta obtida previamente e desactualizada é também responsavel pela diferenca dos
perfis indicada pelas setas. Por coincidéncia, foi possivel estabelecer uma correspondéncia
nesta area apesar da diferenca dos perfis. Se este par for incluido nas equagoes de
determinacdo das coordenadas, os resultados serdo mal condicionados, levando a uma ma
estimativa. Na maioria dos casos ha um numero de pares notaveis superior aos dois
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necessarios e por isso é possivel escolher aqueles que conduzirdo aos resultados melhor
condicionados.

Uma vez seleccionados NL pares notaveis (com NL > 2), define-se um sistema sobre-
dimensionado de 2NL equagdes a 3 incégnitas. Reordenando os termos obtém-se o sistema
de equacoes (A.10).

r x1 —1robot r x1 . yl 1 O— inicial
b2 M X 0 1 cos(6,)
" v O e, (A.10)
sin .10
= X 0 1 . P
Vs y.z 2 . X,
y
XL Xz Yyu 10 :
B2 v Xy 0 1]

Admitindo que o erro de orientacdo é pequeno (6, ~0), o sistema pode ser

linearizado em torno da origem. Reordenando os termos, o sistema linearizado exprime-se
como (A.11) . A solugdo do sistema linearizado (A.11) pode ser obtida expeditamente por
métodos algébricos convencionais.

robot inicial inicial

_xl - X 1 0 |
probor i 0 1 picial
x ot icil 1 0 iicial | [,
y;obot B y;nicial =0 1 x;‘nicial 1y, (A.11)
. . . 0,
xehot _ el | -y
I probor _ ;’\r]:zcial— 0 1 inicial

O sistema (A.11) é do tipo (A.12), e pode ser resolvido na forma (A.13),
correspondente a um sistema de trés equacdes lineares a trés incognitas, com as matrizes
de coeficientes definidas em (A.14) e (A.15).

M 5 on | Ve :Q(zzvm) (A.12)

T T
M(3><2NL) 'M(zNLx3) Ve | T M(3><2NL) 'Q(zNLxl) (A.13)
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NL
NL 0 _ Z y;nicial
i=1
MM = 0 NL xinicia ( A
: 14)
i=1
NL NL NL
_ z inicial 2 inicial ( inicial)z + ( inicial)z
Vi X Xi Vi
=T i=1 i=1 13x3)

NL

Z (x;‘nbo[ _ x:‘n[c[al)
T . (A.15)
M Q _ Z(ylm ot _y;mma )
i=1

NL
inicial ( _ robot inicial inicial ¢ _robot _ _inicial
Z[xi i = )i (X = x| )]

i=1 (3x1)

O resultado é o conjunto das trés variaveis de transformacido de coordenadas,
(x,7,,6,). Para obter a estimativa actualizada da postura do robot (X,,,.,,V,p>Grope )s @

partir da estimativa inicial, (x 1,0, ), basta aplicar a transformacéo (A.16).

6., =0 +0,

cos(@,) —sin(@,) x,||x

robot

X

robot
yrobot = Sin(eP) COS(GP) yP ' y]
1 0 0 1 1

(A.16)

A.4.2 Descida do Erro

O algoritmo de Descida do Erro parte de um principio muito simples: dado o custo,
(A.8), da estimativa inicial, procurar na vizinhanca outras posturas de custo inferior. Se
tals posturas existirem, iterar o processo a partir dos novos candidatos até que nao haja
quaisquer posturas vizinhas de posturas candidatas com custos inferiores.

Ao contrario do algoritmo de Localizacdo por Quadros e de Transformacio de
Referenciais, é um algoritmo que implica um processamento macico de dados: para cada
postura candidata é necessario efectuar um teste de verosimilhanga, comparando
extensivamente os dois perfis, e calcular os momentos associados ao histograma das
diferencas. Para reduzir o esforco computacional, é crucial escolher uma distancia éptima
entre posturas vizinhas. A solucdo adoptada implementa um passo variavel: comeca-se
com um passo grande e quando ja nao é possivel obter reducgées de custo, divide-se o passo
por dois, recomeg¢ando o algoritmo a partir dos candidatos anteriores.

Os pontos fortes do algoritmo de Descida do Erro sido a robustez e a precisdo. Ao
procurar uma reducio de custo o algoritmo nunca diverge — no sentido em que nunca da
piores resultados do que aqueles que recebeu. Por outro lado, como ndo sao extraidas
quaisquer caracteristicas geométricas dos mapas ou dos ambientes reconstruidos e/ou do
perfil laser, é especialmente adaptado para condi¢ées de operacdo dificeis, onde a
caracterizacdo do ambiente é deficiente. O algoritmo é especialmente preciso porque
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percorre uma vizinhanca da postura candidata, usando uma resolucdo mais fina nas areas
mais promissoras. Se a estimativa inicial for boa e o niimero de iteracoes suficiente, a
distancia entre duas posturas candidatas vizinhas é muito pequena, oferecendo por isso
grande precisio.

O principal 6bice do algoritmo de Descida do Erro é o custo computacional. Corre-se
também o risco de sobre especializacdo em minimos locais quando a postura estimada é
conduzida para um ponto onde a reducdo do custo associado a um numero reduzido de
pares de pontos distantes se sobrepde a degradacio da estimacdo de dezenas de pares de
pontos préximos. A melhor forma de evitar este erro é reduzir o limiar de aceitacao dos
pares emparelhados ou modular o peso da distancia entre pares em funcdo dessa mesma

distancia, reduzindo-o para as maiores distancias.

O algoritmo de Descida do Erro desenvolve-se como uma busca orientada num grafo
cujos nos sdo as posturas candidatas. A raiz do grafo é a estimativa inicial, (x V.0, ) De

seguida, define-se um conjunto de posturas vizinhas de acordo com uma grelha regular
num espaco a trés dimensoées independentes, X, Y, @, com espacamentos entre células de

0y,0, =0, e O0,. Na Figura 13 apresentam-se duas grelhas possiveis. A primeira
corresponde a variacdo de apenas uma coordenada entre posturas vizinhas e a segunda a

variacdo de uma ou duas coordenadas entre posturas vizinhas. Por razées de eficiéncia
computacional, optou-se pela primeira.

Figura 13 — Definicdo de vizinhancas

Apoés a defini¢ao da grelha o algoritmo segue a sequéncia indicada abaixo, para cada
uma das posturas candidatas contidas no grafo.

1. Calcular o custo, (A.8), associado a postura candidata, p, = (x,,y,,6,).

2. Determinar o conjunto de vizinhos.

3. Verificar se algum dos vizinhos ora considerados ja foi incluido na lista de
posturas candidatas anteriormente calculadas. Nestes casos, o vizinho repetido é
ignorado.

4. Calcular o custo, (A.8), associado aos vizinhos restantes.
5. Adicionar todos os candidatos com um custo inferior a custo(p,) a lista de
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posturas candidatas e marcar as novas posturas como candidatas a estudar.
6. Se nenhuma postura vizinha tiver um custo inferior a cusfo(p,), marcar a

postura p, , como um terminal do grafo.

7. Prosseguir para a postura candidata seguinte.

Quando o grafo de posturas candidatas foi completamente explorado para uma dada
resolucdo do passo 0,,0, =0, e J,, dividir o passo por dois e reiniciar o algoritmo,
usando como raizes do grafo os terminais da iteracdo anterior.

O curso do algoritmo pode ser representado graficamente e em coordenadas inteiras
(nimero de passos) como na Figura 14. Nesta figura representa-se apenas os caminhos
que conduzem a minimos locais e os ndés terminais. O valor tipico dos passos é de

0y =0, =0.00lm e 6, =0.0001rad .

Figura 14 — Exemplo do algoritmo de Descida do Erro

O resultado do algoritmo de Descida do Erro obtém-se a partir da lista de nods
terminais do grafo. De entre estes, a melhor estimativa da localizacdo corresponde ao né
com menor custo.

Os dois algoritmos de Localiza¢do por Aproximacio seguem abordagens opostas e
por isso sdo adaptados a situacoes opostas: enquanto a Transformacido de Referenciais
analisa, interpreta e condensa os dados num conjunto reduzido de variaveis que
alimentam um algoritmo de custo computacional modesto, a Descida do Erro trabalha
extensivamente os dados dos perfis do sensor laser e do mapa e repete numerosas vezes
uma sequéncia de processamento dos dados em bruto, sem interpretacées topoldgicas ou
geométricas.

A Transformacio de Referenciais adapta-se a problemas bem condicionados, com
boas medidas de laser e mapas completos e a Descida do Erro aos problemas mal
condicionados em ambientes incompletamente descritos ou de descricao dificil. Dado que a
Descida do Erro oferece grande robustez com um custo computacional que, sendo centenas
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de vezes superior ao exigido para a Transformacido de Referenciais, é aceitavel para a
missdo de reconstrucio, foi escolhido este ultimo algoritmo na implementacdo das
aplicagbes praticas da Localizacao.

A.5 Conclusoes

O objectivo principal deste trabalho de investigacdo era o desenvolvimento de uma
solucao de localizacdo baseada em medidas de distancia laser que nio requeresse uma
estimativa inicial de posigio e estivesse adaptada a mapas incompletos ou em construgao.
Este objectivo foi cumprido com o algoritmo de Localizagdo por Quadros. Para avaliar a
qualidade de estimativa foi desenvolvido o Teste de Verosimilhanca. O terceiro passo no
trabalho descrito foi o desenvolvimento de duas alternativas para a Localizacdo por
Aproximagdo, que tira partido de uma estimativa inicial para calcular uma estimativa
refinada da postura do sistema de reconstru¢cdo RESOLV.

Os quatro algoritmos descritos cumprem na totalidade as especificagées originais do
projecto RESOLV e cumprem ainda quase todas as especificacbes adicionais, que
surgiram no decurso do projecto. Os requisitos iniciais de erro de localizagdo estipulavam
um limite de 0.1m em posic¢do e 0.017rad (1°) em orientacdo enquanto os valores tipicos de
erro se aproximam de 0.02m e 0.0034rad (0.2°), sendo possivel obter menos de 0.0lm e
0.001rad de erro em ambientes bem condicionados e com mapas correctos.

Entre as questdes por resolver, ha problemas em aberto externos ao enunciado
original do problema, tais como a localiza¢cdo com o robot em movimento, a localizagédo
baseada em mapas gerados a partir de medidas laser bidimensionais e a localizacdo em
planos inclinados ou superficies irregulares. Todavia, ha dois problemas néo tratados que
se incluem no enunciado original: a representacdo e manipula¢io de superficies néo
planas, mormente biquadraticas e a prova formal de que a estimativa encontrada pelos
algoritmos de localizacdo é a melhor estimativa global.

O primeiro problema foi relegado para segundo plano porque a frac¢cdo do ambiente
descrita por superficies biquadraticas de extensdo modelizavel é diminuta e a
consideracdo de Dbiquadraticas implicaria um aumento significativo do esforgo
computacional. Ndo obstante, o algoritmo de Localizacdo por Quadros é compativel com
curvas biquadraticas e os restantes algoritmos também, desde que os mapas incluam a
descri¢ao das superficies biquadraticas.

O segundo problema nao foi abordado e, formalmente, os algoritmos detectam
apenas minimos locais do erro de localizacdo. Da inspeccdo visual dos diagramas conclui-
se facilmente se o minimo é local ou global, mas a prova formal implicaria a definicédo
completa do perfil laser e do mapa do ambiente — o que é impossivel nos termos do
enunciado do problema ou, em alternativa, a inspec¢do exaustiva de uma grelha de
posturas infinitesimalmente préximas. Por outro lado, os algoritmos de Localizacdo por
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Quadros e Descida do Erro calculam listas de minimos locais, ordenados por
verosimilhanca decrescente, o que é de grande interesse pratico em casos de ambientes

mal definidos ou simétricos.

As direccées de pesquisa futura na area da Localizacdo incluem os problemas em
aberto mencionados atras mas também a generalizacdo do problema proposto. Por
exemplo, seria interessante estender o algoritmo a localizagdo a trés dimensées (seis
variaveis). Se se abandonasse a condicdo do sensor laser como sensor inico ou primordial,
novas possibilidades se abririam, nomeadamente com recurso a GPS para localizagido no
exterior, ou combinando laser com video ou ultransons para criar mapas de visibilidade e
espaco livre e preencher as areas que o laser nio consegue adquirir.

A experiéncia do projecto RESOLV ensinou ao autor que as direc¢bes de investigacio
nos projectos aplicados sdo motivados pelas especificagées das missbes e ndo pelas
expectativas iniciais dos investigadores.

Este trabalho foi encarado num espirito de “cliente-servidor”: o moédulo de
Localizacdo é o servidor e os utilizadores e restantes médulos do sistema RESOLV sio os
clientes. A Localizacdo deve cumprir os requisito dos seus clientes, adaptando-se aos
sensores e equipamentos disponivels para atingir um desempenho Optimo, sem
acrescentar novos condicionamentos ao projecto. N&o obstante, fol necessario acrescentar
a restricdo de deslocacdo em superficies horizontais, o que foi considerado aceitavel pelos
restantes parceiros.

A solucdo de Localizacdo adaptou-se a substituicdo de mapas reconstruidos actuais
por mapas calculados a partir de mapas anteriores (normalmente insuficientes e
desactualizados), adaptou-se as exigéncias de precisido acrescida, a restricdo do campo de
visdo do sensor laser, a operacdo em cenarios descritos de forma muito incompleta e de
dimensdes superiores ao alcance de medida do laser. A extensio das capacidades da
Localizacdo a ambientes mal estruturados deve-se sobretudo a robustez do Teste de
Verosimilhanca e da Descida do Erro.

Os algoritmos propostos foram submetidos a ensaio em condi¢ées de operacio
dificeis e o seu desempenho foi aferido pelos membros do projecto RESOLV. Fiel ao
espirito “cliente-servidor”, o esforco do autor prolongou-se até que estes estivessem
completamente satisfeitos.
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