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RESUMO

O uso de veiculos mdéveis autbnomos e teleoperados cresce em varias dreas com o objetivo
de automatizar diversos tipos de atividades. Com isso, a localizacdo através de sensores é
um dos elementos mais importantes que permitem que o rob6 possa identificar suas
posicdes e realize atividades de forma mais precisa. Em um ambiente subaqudtico sdo
utilizados diversos tipos de sensores como Inertial Measurement Unit ou Inertial
Navigation System e a técnica de odometria do giro de motores ou rodas, especialmente
guando as caracteristicas do ambiente e situacdo ndo permitem o uso de dados globais. Na
construcao deste trabalho, foram estudados alguns desses sensores e técnicas para
localizagao, principalmente, de forma simulada, utilizando framework para robética ROS e
simulador 3D Gazebo para constru¢do do ambiente. Para isso, foram realizados
experimentos iniciais com o veiculo Husky, variando pardmetros, movimento e
caracteristicas no ambiente que permitissem avaliar a eficiéncia dos algoritmos de fusdo
de sensores. Além disso, foi desenvolvido um modelo de INS (“Inertial Navigation System”)
para testes no veiculo MCCR (MEC Combi Crawler Robot), veiculo roboético para inspecao
de casco de navios, simulado no Gazebo em um tanque de testes, assim como um modelo
para conversdo de dado de sonares para nuvem de pontos do tipo PointCloud2. Apés esses
testes, foi demonstrado que foi possivel utilizar esses modelos desenvolvidos com os
algoritmos de fusdo de sensores (Kalman estendido e uncented e de particulas) com o rob6
MCCR para reducao do erro. Os resultados realgaram a importancia de uma configuracao
adequada dos parametros dos algoritmos de fusdo e variabilidade do impacto do
escorregamento das rodas nos dados de odometria. Assim, uma otimizacdo efetiva dos
parametros de fusdo para o rob6 MCCR sera possivel apds a caracterizacdo do sistema de

odometria e validacao de seu modelo.

Palavras-chave: fusdo de sensores; robd subaquatico; ROS; sonar; inertial navigation

system; PointCloud2.



ABSTRACT

Autonomous and teleoperated mobile vehicles use grows in several areas, aiming different
activities for localization, and estimate position and orientation are important data that
allow the robot to identify and perform it more accurately. In an underwater environment,
using sensors, such as Inertial Measurement Unit, Inertial Navigation System, and wheels
odometry, are essential when the environment does not allow the use of global data. In
this work, sensors and techniques for localization were studied and simulated, using a ROS
robotics framework and a 3D Gazebo simulator. After that, experiments with the Husky
vehicle were performed, varying parameters, movement, and environment characteristics
that allowed to evaluate the efficiency of the sensor fusion algorithms. In addition, an INS
(Inertial Navigation System) model was developed for testing in the MCCR vehicle (MEC
Combi Crawler Robot), a robotic vehicle for ship hull inspection, simulated in the Gazebo in
a test tank, as well as a model for converting sonar data to PointCloud2. Subsequently,
these models were used with sensor fusion algorithms (particles filters, extended and
unscented Kalman filter) for error reduction in the simulated MCCR robot. The results
highlighted the importance of properly configuring the fusion model parameters and the
variability of the slippage impact on the odometry data. Therefore, an effective
optimization of the fusion parameters for the MCCR robot will be possible after the

odometry system characterization and validation of its model.

Keywords: sensor fusion; underwater robot; ROS; sonar; inertial navigation system;

PointCloud2.
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1 INTRODUCAO

O emprego de veiculos moveis autbnomos e teleoperados cresce em diversos tipos
de aplicacGes, como a necessidade da realizacdo de tarefas de inspecdo em dareas nao
acessiveis e automatizagao de transportes de cargas. Adicionalmente, houve a evolugdo
dos sistemas roboticos visando entender a necessidade de realizar uma localizagao com
menos erros em diversos tipos de ambientes cada vez mais complexos, utilizando para
tanto varios sensores medindo sua posicao, velocidade, aceleracdo e orientacdo de forma
absoluta ou relativa (KLANCAR et al., 2017; MENNA et al., 2017; PEl; KLEEMAN, 2017;
STENTZ; HEBERT, 1995).

Em um ambiente subaqudtico, ondas eletromagnéticas apresentam maior
atenuacdo da sua poténcia comparado a transmissdo no ar. Como consequéncia, um
Sistema de Localizacdo Global (GPS), normalmente utilizado para aplicacdes externas, ndo
funciona. Por causa disso, o uso de sensores inerciais acoplados ao rob6 podem ser
ferramentas Uteis para localizacdo em ambiente subaquatico, utilizando modelos
matematicos para identificar posicdo através da medicao de outras grandezas como
velocidade, orientacdo e aceleracdo (DONOVAN, 2012; SIEGWART; NOURBAKHSH, 2011).

A odometria é um desses métodos, contendo medidores ligados diretamente as
rodas ou ao eixo do motor do veiculo, calculando a posicdo através do seu giro, orientacdo
e velocidades. Ha também o sensor conhecido como IMU (/nertial Measurement Unit) ou
Unidade de Medicdo Inercial, contendo acelerdmetros (aceleracdo) e giroscopios
(orientacdo). No entanto, esses instrumentos podem sofrer de acimulo de erro de posi¢ao
e orientacdo, dependendo das manobras, da distancia percorrida e do ambiente no qual
esta inserido (BARSHAN; DURRANT-WHYTE, 1995; KLANCAR et al., 2017).

Outro equipamento utilizado para localizacgdo em ambiente subaquatico é
conhecido como Inertial Navigation System (INS), um sistema independente que identifica
a posicdao de um veiculo através de acelerémetros, giroscépios e medidores de velocidade
associados. Esse dispositivo tem caracteristicas semelhantes a um IMU, porém o INS
contém um sistema embarcado que permite a fusdao dos dados de todos os sensores ligados
através de algoritmos proprietarios otimizados para a aplicacdo. Esse equipamento,

dependendo da sua configuragao e calibragao, gera dados com erro menor comparado ao
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seus anteriormente citados, porém o erro ainda dependente da distancia percorrida (LEE
etal. 2009; Ll et al., 2016).

Por esse motivo, algoritmos para fusdo de sensores adicionais se tornam essenciais
para reduzir o ruido e estimar um valor 6timo de localizagdo com os dados obtidos. Esses
algoritmos sdo os filtros de Kalman estendido e unscented, que utilizam dados com
incerteza associada de vdrios sensores para estimar o valor de posicdo como variavel de
saida, a partir da previsdo, comparacao e atualizacdo das variaveis das equacbes de um
sistema inercial conhecido. Sendo assim, valores de posi¢ao e velocidade de um sensor com
ruido intrinseco sdo comparados com um modelo e outros dados de aceleracdo, velocidade
e posicdo vindos de um segundo ou terceiro sensor, obtendo uma estimativa de localizacao
com erro menor (LEE et al., 2009; LI et al., 2016).

Adicionalmente, existem outros algoritmos que, através de informacdes do
ambiente, como barreiras e objetos, permitem estimar a localizagdo de sistemas robéticos.
Para isso, é necessario utilizar sensores que permitam encontrar essas estruturas em
variados tipos de ambientes, mais e menos estruturados. Para um ambiente fora da 4dgua
é comum a utilizacdo do LiDAR ou dispositivos que utilizam escaneamento a laser. No
entanto, neste trabalho, houve a necessidade de realizar a estimacdo da localizagdo em
ambientes subaquaticos com precisdao, onde ha grandes desafios usando esse tipo de
tecnologia, como a pouca quantidade de elementos no ambiente; logo, foi utilizado um
sistema que contém um sonar de multifeixe e um de feixe Unico mecanico para reconhecer
o ambiente, com capacidade de visualizacdo do ambiente utilizando ondas sonoras. Além
disso, foi desenvolvido um software que permite converter dados do sonar simulado para
tipo PointCloud2 e de LaserScan, podendo utilizar essa informacdo como entrada para o
algoritmo AMCL.

Neste trabalho, esses algoritmos sdo utilizados com o framework ROS (Robot
Operating System), que permite desenvolver, simular e programar algoritmos diversos,
dados de sensores da area de robdtica de um modo otimizado e com cdédigo aberto. Para
a simulacdo de um ambiente 3D que represente a fisica e o mundo real foi utilizado o
Gazebo, um software aberto que permite criar modelos de veiculos, mapas e criar uma
ponte entre o espaco onde o robd esta inserido e os algoritmos ja desenvolvidos,
permitindo assim simular a mecanica real e o software a ser embarcado (GAZEBO, 2019;

OPEN SOURCE ROBOTICS, 2019).
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O veiculo principal a ser investigado nesta dissertacdo é o MCCR (MEC Combi
Crawler Robot), atualmente em desenvolvimento pelo SENAI CIMATEC e outras empresas
parceiras, na realizacdo de missdes de limpeza e inspecdo em navios de producdo de
petréleo. Para a realizacdo dessas missdes, esse veiculo necessita de um sistema de
localizagao adequado as dificuldades do ambiente submarino onde as missdes serao
realizadas.

Esta dissertacdo visa explorar, por simulacdo, sensores e técnicas de fusdo de
sensores mais comuns e sua adequacdo para a localizagdo de um veiculo submarino sobre
rodas para inspec¢ao industrial em ambiente limitado, desenvolvendo os modelos

necessarios.

1.1 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é desenvolver os modelos necessarios dos sensores e
ambiente submarino para a simulacdo do sistema de localizagdo do robé6 MCCR que

permitam a investigacao dos algoritmos de fusdao de sensores.

Os objetivos especificos sao:
e Desenvolver um ambiente de simulacdo no Gazebo para o veiculo Husky
para investigar algoritmos de fusdo de sensores disponiveis no ROS.
e Desenvolver ambiente de simulacdo submarino (tanque) para testes do
MCCR no Gazebo.
e Desenvolver os modelos necessarios para a simulacdo dos sensores do
MCCR utilizando o ROS:
o Sistema Inercial de Navegagao (INS);
o Conversdo de dados de entrada de sonar simulado em mensagem do
tipo PointCloud?2.
e Testar os modelos desenvolvidos e seu funcionamento com os algoritmos

de fusdo de sensores no ROS.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 SENSORES PARA LOCALIZACAO

Normalmente é possivel classificar os sensores que geram dois tipos de dados para
localizagdo, relativos ou absolutos, que determinam como o erro pode se comportar em
relacdo ao tempo, a distancia percorrida ou a velocidade do veiculo. De acordo com Zekavat
e Buehrer (2011), um sistema com dados de localizagdo absoluto ou global usa uma
referéncia fisica externa com posicdo conhecida, sendo o GPS o exemplo mais conhecido.
J4a os sistemas com dados relativos utilizam informag&es do préprio movimento respectivo
a um ponto fixo estatico inicial, tendo como exemplos a odometria de rodas ou calculo de
posicdo através de acelerbmetros e giroscopios.

Neste capitulo, alguns desses equipamentos e seus modelos serdo apresentados
com o objetivo de entender o comportamento do erro e a possibilidade de correcdo desse

erro através dos algoritmos de alguma fusdo de sensores.

2.1.1 Odometria de Rodas

Odometria de rodas é um dos métodos de localizagdo em veiculos mdveis, que no
caso diferencial, com rodas a direita e a esquerda da estrutura, permite estimar velocidade
do giro de um motor ou rodas através de um encoder. Dessa forma, é possivel estimar
velocidade, orientagdo e consequentemente sua posicao através de um modelo do sistema
(JHA; KUMAR, 2015; PEI; KLEEMAN, 2017).

Esse método de localizacdo pode ser considerado confidvel quando ndo ha
influéncia do ambiente onde esta inserido, porém, fenOmenos de escorregamento, atrito
ou ruidos produzem erros ao decorrer do percurso ou movimento gerado pelo robd. Esses
fendbmenos podem ser modelados, mas nem sempre representam completamente a
realidade, causando um erro que aumenta a partir da distancia percorrida e do tempo
(CHENG; WANG, 2003; COOK, 2011). Por exemplo, um veiculo pode utilizar um modelo
diferencial de controle quando possui 2 pares de rodas que se movimentam

independentemente.
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Por exemplo, o robd com controle de movimentacao diferencial apresentado na
Figura 1 permite movimentos em duas dire¢Ges, para frente e para tras, mais um giro em
torno do proprio eixo, como demonstrado por Cook (2011). No entanto, podem ocorrer
escorregamentos em relagdo a superficie ou falta de sincronia entre as rodas. Logo, como
esse sistema de localizacdo depende somente das suas referéncias internas, ndo é possivel

identificar se ele esta se movimentando pelo caminho predeterminado.

Figura 1 - Esquematico de veiculo robdtico com rodas do
modelo diferencial
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Fonte: Klancar et al. (2017)

Dessa forma, para obter uma localizacdo que se adeque aos requisitos de projeto,
€ necessario fundir dados de outros sensores que permitem identificar o aumento do erro
causado por esses fendmenos ndo detectados pelo sistema de odometria (CHENG; WANG,

2003).

2.1.21IMU

Inertial Measurement Unit ou “Unidade inercial de medi¢cdo” é um dispositivo que
utiliza acelerébmetros, giroscopios e, as vezes, magnetometros em seu sistema com o
objetivo de medir a aceleracdo e orientacao de forma absoluta. No entanto, o IMU nao
permite identificar posicdo de modo absoluto, necessitando usar os dados de aceleracao
junto a outros sensores através da fusdao do GPS e da odometria. Dessa forma, é possivel

utilizad-lo para estimar a localizacdo do veiculo, através do reconhecimento dos seus
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movimentos, reduzindo o erro gerado por interferéncias do ambiente, principalmente
relacionadas a movimentos bruscos (COOK, 2011; KLANCAR et al., 2017). Esse dispositivo
permite relacionar os “frames” ou eixos 3D do veiculo e uma orientagdao global do
ambiente, como é possivel visualizar no exemplo da Figura 2, contribuindo para a

estimativa da localizagao.

Figura 2 — Representacdo dos eixos 3D do veiculo e seus sensores em relacdo ao eixo de referéncia inicial
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Fonte: Cook (2011)

2.1.3INS

O sistema Inercial de Navegacdo ou INS contém um IMU e outros sensores internos,
gue permitem acoplar diversos sensores para medir outras varidveis, como velocidade
absoluta e profundidade quando utilizado submerso. Esses sistemas fazem uso da técnica
de dead reckoning, onde a posicdo e orientacdo sdo estimadas a partir de dados de
aceleracdo e movimentac3o relativos a uma posicdo inicial definida (KLANCAR et al., 2017).
Semelhante ao IMU, o INS contém também acelerometros, giroscopios e magnetometros,
porém os dados obtidos desses sensores sdao processados internamente de forma a estimar
valores de posicao.

Apesar de ser bastante utilizado como uma alternativa para localizacao quando nao
ha informac¢des advindas de sensores para a localizacdo global, o INS ainda sofre a
influéncia da acumulacdo do erro sistematico, escorregamento ou ma calibragao, fazendo
o erro médio na posicdo e orientagao crescer com o aumento da distancia percorrida. Um

dos modelos, presentes em diversas aplicacdes, é o sistema inercial de navegacdo Rovins
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Nano, fornecido pelo fabricante IxBlue, visualizado na Figura 3 (IXBLUE, 2020; ZHANG et al.,

2009). Esse modelo foi adquirido para o robé MCCR e serd avaliado nesta dissertagao.

Figura 3 — INS Rovins Nano IxBlue

Fonte: IXBLUE (2020)

2.1.4 LaserScan

A localizagao de veiculo autdbnomo relativo a um mapa fixo é um outro método
utilizado que permite identificar posicao de uma forma mais precisa em ambientes internos
com a ajuda de sensores que percebem o ambiente ao seu redor. O equipamento mais
utilizado para essa atividade de reconhecimento 2D ou 3D do ambiente é o LiDAR, acoplado
ao veiculo, que usa escaneamento de feixes de laser (LaserScan) para identificar a distancia
do rob6 a alguns objetos, como apresentado na Figura 4. Através do uso desse sensor, um
mapa pré-existente e de alguns algoritmos como o filtro de particulas, é possivel criar uma
estimativa absoluta de localizacdo no ambiente inserido, obtendo resultados mais precisos
que com os outros apresentados anterior. No entanto, em ambientes externos com pouca
informacdo, sensores ou um mapa menos definido podem causar um aumento de
incertezas. Por isso, é interesse nao descartar todos os dados de posicao adquiridos por

outros sensores (CHONG et al., 2013).
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Figura 4 — No visualizador Rviz, as linhas ou pontos vermelhos representam a informagao do
ambiente como percebido pelo laser. Um mapa pré-existente também é mostrado, sendo
representado pelas cores cinza e preta. Preto representa as barreiras, cinza claro ambiente
conhecido e cinza escuro, ambiente desconhecido.
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Fonte: autoria propria

Outra solucdo utilizada em alguns casos em que ndo existe mapa pré-existente, é a
utilizacdo de um algoritmo de localizacdo e mapeamento simultdneo, conhecido como
SLAM, ndo necessitando de um mapa pré-existente. Porém, essa solucdo ainda depende
de referéncias do ambiente e de outros sensores para encontrar um frame inicial de
referéncia (HASHIKAWA; MORIOKA, 2011; ZHANG et al., 2014).

2.1.5 GPS

O GPS é um sensor que fornece dados em tempo real com posicdo absoluta,
orientacdo, velocidade e altitude através de conexdao com antenas ou satélites espalhados
pelo globo. Isso é realizado a partir de um método de triangulacdo do tempo de resposta
entre as antenas de referéncia. No entanto, uma das limitacbes do GPS é o nao
funcionamento em ambientes internos, principalmente quando hd objetos ou paredes que
impedem a comunicacdo ou em ambientes submarinos (COOK, 2011; ROSE et al., 2014).

Para superar essas limitacGes, uma nova percepc¢do absoluta pode ser definida
através de uma rede de sensores no ambiente interno ou de um sistema de percep¢do do
ambiente. Dessa forma, é possivel reduzir o erro associado aos sensores e solucionar

problemas, como o uso de veiculos em ambientes fechados com a presenga de pessoas
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(SIEGWART, ROLAND; NOURBAKHSH, ILLAH R.; SCARAMUZZA, 2011; SIEGWART;
NOURBAKHSH, 2011).

2.2 FUSAO DE SENSORES

Localizacdo para veiculos auténomos significa adquirir dados de posicdo e
orientacdo em relagao a um sistema de coordenadas baseado num modelo e sensores para
localizacdo (CHENG; WANG, 2003).

Sensores desempenham um papel fundamental na determina¢dao da localizagao
automatica de um determinado veiculo, cada um com as suas incertezas e ruidos
associados. Como discutido anteriormente, é possivel estimar a posi¢cdo e orientacdo do
rob6 através da odometria de rodas, com medidores que identificam o seu giro e
velocidade, e sensores IMU (Inertial Measurement Unit) ou Unidade de Medicdo Inercial,
com aceler6metros (aceleragao) e giroscépios (orientagado). Cada sensor utilizado tem suas
especificidades e incertezas associadas, definidas através de suas caracteristicas fisicas, do
ambiente e como é utilizado em determinadas situa¢des. Algoritmos de fusao de sensores
sdo utilizados para reduzir o ruido das informacdes obtidas e estimar um valor 6timo de
localizacdo, a partir de dados obtidos de duas ou mais fontes (LEE et al., 2009; ZHANG et
al., 2014).

Esta dissertacdo aborda a fusdo de sensores utilizados comercialmente para
atividades terrestres e submarinas. Trés algoritmos sdo abordados, dois deles baseados no
modelo de filtro de Kalman (o filtro Kalman estendido e o unscented) e o filtro de particulas

(AMCL).

2.2.1 Filtros de Kalman

Kalman filter ou filtro de Kalman é conhecido como um dos mais importantes
métodos de estimacdo 6tima de varidveis para sistemas lineares, utilizando teorias dos
filtros Bayesianos e etapas de previsdo de modelos e atualizacdo dos estados como
apresentado na Figura 5. Utilizando, por exemplo, valores de posicao e velocidade de um

sensor com ruido intrinseco sdo comparados com um modelo e outros dados de
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aceleracdo, velocidade e posicdo vindos de um segundo ou terceiro sensor, obtendo uma
informacgao mais precisa (LEE et al., 2009; Ll et al., 2016).

Para encontrar um valor estimado de posicao e orientacdo a partir de determinadas
variaveis inerciais, um modelo do sistema de equag¢bes pode ser definido a partir de vetores
e matrizes que se relacionam, como demonstrado nas equagdes (1) e (2). (KLANCAR et al.,
2017; SIEGWART, ROLAND; NOURBAKHSH, ILLAH R.; SCARAMUZZA, 2011; SIEGWART;
NOURBAKHSH, 2011; THRUN, 2000).

X = Axk_l + Buk + wy, (1)

Zy =ka+vk+6t (2)

Sendo, x;, o vetor de estados atual, x;_; o vetor de estados anterior, A a matriz de
constantes para dimensionar estados a partir do estado anterior x,_4, u, - vetor de
comandos de controle, B - matriz de constantes para dimensionar estados, a partir do
comando de controle u;, wy, - vetor de ruido de estados, zj, - vetor com valores observados
da medigdo, v - vetor de ruido de medicao e C - matriz de observagao constante para
dimensionar os valores medidos a partir do estado atual e §; - ruido de medigao dos
sensores.

A partir desse modelo e suas covariancias, é possivel medir e prever valores
estimados dos estados x;, equagdo 3, iterativamente. A saida estimada depende de um
ganho de Kalman Gy, que identifica qual sensor é mais confiavel, baseado na covariancia
da medi¢ao R de cada sensor apresentado na equagao 4 e P,, como uma matriz de
covariancia intrinseca do processo. R é a matriz essencial na definicdo dos pesos de
importancia de cada sensor, com suas covariancias d,. de posicdo e d,,; de velocidade, para
definicdo da matriz de ganho de Kalman Gy, equagao 5, sendo o foco das simulagGes

avaliadas (THRUN, 2000).



23

Figura 5 — Diagrama genérico para estimagdo de estados com predigdo e atualizagdo a partir de dados
medidos
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2.2.1.1 Filtro de Kalman estendido (Extended Kalman Filter ou EKF)

O filtro de Kalman simples contém algumas limitagdes que o impedem de ser
utilizado em diversas aplicagdes praticas, como por exemplo: somente pode ser aplicado
em sistemas lineares, e o ruido a ser reduzido necessita ser gaussiano. Para sistemas nao
lineares, o filtro de Kalman estendido pode ser aplicado ao utilizar técnicas de linearizacao
de primeira ordem como expansado de Taylor na estimag¢dao das equagdes de estados de
todo o sistema como na Figura 6, permitindo encontrar valores mais préximos do real em
relacdo a um ponto de referéncia inicial. Adicionalmente, essas equacdes precisam estar
proximas de um sistema localmente linear e continuo para um resultado mais eficiente

(KLANCAR et al., 2017; Ll et al., 2016).

Figura 6 — Aproximagdo Gaussiana do Filtro de Kalman
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Fonte: adaptado de Chadha (2018)

2.2.1.2 Filtro de Kalman unscented (Unscented Kalman Filter ou UKF)

Um outro método para lidar com sistemas ndo lineares é o filtro de Kalman
unscented, que utiliza unscented transform com a premissa de selecionar pontos
amostrados (sigma) de acordo com a média e covaridancia de uma distribuicdo
aproximadamente gaussiana, como apresentado na Figura 7. A aplicacdo da transformada

possibilita calcular distribuicdo probabilistica aproximada para obtencdo de uma nova
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matriz de estados e ganhos. Esses novos dados servirdo para predicao e atualizacdo do filtro
de Kalman (CHADHA, 2018; LI et al., 2016; S.J. JULIER; J.K. UHLMANN, 2004; UYULAN;
ERGUZEL; ARSLAN, 2018).

Esse método permite encontrar resultados mais precisos em sistemas de ordem
maiores, por ser mais proximo das caracteristicas estatisticas do sistema, além de ter um
menor custo computacional por ndo necessitar realizar o cdlculo derivativo da matriz
Jacobiana. Por exemplo, o escorregamento das rodas pode gerar um comportamento nao
linear do modelo diferencial, logo é interessante utilizar essa técnica para linearizagao dos

dados para serem aplicados ao filtro de Kalman (CHADHA, 2018; Ll et al., 2016).

Figura 7 — Transformada unscented com pontos sigma
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Fonte: autoria propria
2.2.2 Adaptive Monte Carlo Localization — Filtro de particulas

O Adaptive Monte Carlo Localization (AMCL) é um algoritmo que utiliza o filtro de
particulas para realizar cruzamento de dados coletados por um sensor de percep¢ao, como,
por exemplo, o laserscan, com os dados de odometria de rodas e um mapa pré-carregado
para calcular a distancia entre eles e os recursos detectados. Os dados de laserscan
utilizadas s3o normalmente origindrios de modelos de LiDAR (ZHANG; ZAPATA; LEPINAY,
2012). Como ilustrado na Figura 8, as particulas geradas sdo alocadas aleatoriamente e
atualizadas iterativamente, estimando a posicdo e a orientagdo do rob6 (THRUN, 2000).

O algoritmo analisa os dados de reflexdo da luz laser para identificar a posi¢cdo de

barreiras no ambiente e confronta com os elementos presentes no mapa utilizado como
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por exemplo, paredes e objetos. A partir disso, hd uma atualizacdo da posicdo e atribuicao
de pesos as particulas. Essa combinagdao ou match com o mapa permite corrigir a posi¢ao
do veiculo baseado no ambiente e um frame de referéncia inicial, normalmente localizado
por outro sensor, como odometria. Adicionalmente, o algoritmo precisa que as superficies
e barreiras permanegam constantes, de modo que permitam realizar a comparagao entre
os mapas e os dados do /aser. Quando isso nao é possivel, o calculo pode ser prejudicado

em boa parte dos casos (CHONG et al., 2013).

Figura 8 — Localizagdo AMCL com comparagao dos dados de laserscan (vermelho) e paredes (preto)

‘@ Interact | =F Move Camera [ ]Select < FocusCamera  mm Measure 2D Pose Estimate 2D NavGoal @ PublishPoint o =

I3 pisplays &

v # Global Options
Fixed Frame map
Background Color [l 129; 129; 129
Frame Rate 5

+ v Global status: Ok

» @ Grid

v ) Axes ]

v

e Views

Type:  XYOrbit (rviz) = Zero

v Current View  XYOrbit (rviz)
Near Clip... 0,01
Target Fra... base_link
Distance 6,83639
Yaw 6,15538
Pitch 1,2348
b Focal Point  1.0651;0.4124;-...

Length
Radius 0,1
v ~\ odometry O

b F TR [m]
v~ Laserscan &
» v Status: Ok

Topic Jlaser/scan

selectable

Style Flat Squares

Size (m) 0,07

Alpha 1 o S ",

Add Remove Rename l‘m Save Remove Rename
(@ Time 3

ROS Time: |1430733233.46 | ROS Elapsed: |45.57 wall Time: |1430733233.65 | Wall Elapsed: |45.58 ["] Experimental

Reset 5fps

Fonte: ROS ANSWER - FELIXWATZLAWIK (2015)

2.3 ROS

Robot Operating System, ou somente ROS, é um framework para robotica,
desenvolvido pela Open Robotics, que possibilita gerenciar pacotes, codigos executaveis,
bibliotecas, ferramentas e rede de mensagens de uma forma robusta para ser utilizado em
plataformas, como o Linux, porém mantendo uma forma simplificada e aberta de
programacdo. (OPEN SOURCE ROBOTICS, 2019).

Um sistema para robdtica sempre foi um desafio devido as diversas variaveis
envolvidas, como o grande nimero de atividades que um robd6 pode realizar. Cada um era
desenvolvido com um objetivo individual e por causa disso havia uma dificuldade de

integracdo entre as diversas bibliotecas e aplicacdes. Por causa disso, o ROS comecou a ser
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desenvolvido de forma colaborativa em diversas universidades e empresas espalhadas pelo
mundo, havendo constantes atualizagGes, ferramentas, aplica¢gdes e bibliotecas diversas.
Como exemplo, existem pacotes com cddigo para o controle dos motores de um veiculo
terrestre sobre rodas, usam dados de sensores para localizagdo, permitem identificar
obstaculos através de cameras e realizam um controle de seguranca de equipamentos
elétricos e sensores. Devido a sua larga distribuicdao aberta, o ROS estd sendo utilizado e
aprimorado por diversas pessoas e empresas ao redor do mundo (OPEN SOURCE
ROBOTICS, 2019).

O ROS utiliza um sistema de nds, tdpicos, mensagens e servicos que permitem
gerenciar uma rede de comunicacdo entre os diversos dados obtidos de uma simulagdo ou
de um veiculo real. Como exemplo, é possivel utilizar um né para obter dados de um
sensor, liga-los a um tépico que sera utilizado na forma de uma mensagem especifica como
um conjunto de caracteres ou numeros. Esse topico pode ser utilizado por outro ng,
permitindo que seus dados sejam processados e utilizados para criar um outro tépico que
realizara essas agdes. Um exemplo de rede que liga tépicos e nds pode ser visualizado na
Figura 9. A estrutura do ROS utiliza um agrupamento de pacotes com cddigos executdveis
e bibliotecas, podendo utilizar como linguagens C++ e Python para desenvolvimento e XML
e outras linguagens de marcac¢ao para configuracdo de parametros e execuc¢ao continua
dos nds, como, por exemplo, arquivos de launch para executar sequéncia de nods e

configurar parametros (OPEN SOURCE ROBOTICS, 2018).

Figura 9 — Exemplo de ligacdo entre nds e tépicos no RQT Console no ROS
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2.3.1 RQT Console

O console RQT é uma ferramenta desenvolvida para ROS que permite a visualizagdo
e a interacdo com dados dos nés, através de diversos plugins e médulos. Os plugins mais
comuns servem para a publicacdo e visualizacdo numérica e grafica de dados adquiridos
através de mensagens, topicos, acesso a dados e visualizagdo da rede de gerenciamento

entre nds, como apresentado na Figura 10 (OPEN SOURCE ROBOTIC FUNDATION, 2016).

Figura 10 — Imagem de um console do RQT
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2.4 GAZEBO

O Gazebo comecou a ser desenvolvido em 2002 por um grupo de estudantes da
University of Southern California com o objetivo de criar um software que simulasse
veiculos robdticos e ambientes abertos e fechados em variadas circunstancias. Apds alguns
anos de desenvolvimento inicial junto a comunidade open-source, a Open Robotics, que ja
desenvolvia o ROS, tornou-se a principal mantenedora do projeto, apoiando
financeiramente e, ao mesmo tempo, permitindo que a comunidade ativa e diversa
continuasse a desenvolver para o Gazebo. Dessa forma, o Gazebo se tornou o principal

simulador utilizado e bastante aceito pela comunidade ROS. Ele permite desenvolver
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algoritmos, projetar rob6s complexos, desenvolver testes, treinar sistemas de inteligéncia
artificial em ambientes complexos internos e externos proximos da realidade. O simulador
permite criar ambientes e veiculos diversos através de um motor grafico de alta qualidade
e interface grafica para a interagdo entre os objetos (GAZEBO, 2019; OPEN SOURCE
ROBOTICS, 2019).

As principais fun¢ées do simulador sdo:

— criar ambientes com fisica predeterminada, adicionando objetos baseados em modelos 3D
gerados anteriormente.

— desenvolvimento de plugins e bibliotecas para o veiculo, adicionando sensores, sistemas
de controle do veiculo e do ambiente, como, por exemplo, simulagdo de cameras e controle
de rodas;

— desenvolver modelos de veiculos ou importar modelos desenvolvidos por outros softwares
de simulagdo 3D;

— fazer e codificar ligacbes entre as diversas partes de um sistema robdtico, como
movimentagdo de juntas e simulacdo de atuadores;

— realizar comandos através de linha de cddigo.

A Figura 11 mostra a interface grafica do Gazebo e do ambiente desenvolvido para
testes. Esse modelo, por exemplo, contém um chdo com atrito, diversos obstaculos e fisica

predeterminada para um ambiente terrestre aberto.

Figura 11 — Imagem do rob6 Husky em ambiente para testes

Fonte: Simulagdo Gazebo. autoria propria
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Os veiculos podem ser apresentados através de modelos que devem se comunicar
através de juntas e atuadores, como o movimento de uma roda. Por exemplo, a Figura 12
apresenta o modelo 3D de um robd, construido através de poligonos e um veiculo terrestre

sobre rodas.

Figura 12 —Rob6 (a) construido através de poligonos e jungdes. Veiculo (b) Husky com suas pegas identificadas
por cores diferentes.
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Fonte: OPEN SOURCE ROBOTICS (2011)

Apds a criacdo e a importacdo da estrutura, é possivel visualizar e interagir com o

modelo no ambiente de simula¢do, como ilustrado na Figura 13.

Figura 13 — Husky, veiculo robético no ambiente simulado do Gazebo
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Toda a comunicacdo entre o Gazebo e o ROS é realizada através de pacotes
desenvolvidos especificamente, que criam uma ponte para a comunicagdo entre ambos os
sistemas. Dessa forma, é possivel obter dados da simulagdo do Gazebo, como de sensores,
no ROS, permitindo utilizar essa informacdo e processa-la para posteriormente utiliza-la
(GAZEBO, 2019; OPEN SOURCE ROBOTICS, 2019). A Figura 14 mostra alguns desses pacotes

que permitem a comunicagao entre os dois.

Figura 14 — Pacotes que permitem a comunicagao entre o ROS e o Gazebo
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3 MATERIAIS E MODELOS

Para esse trabalho, foram utilizados dois softwares principais, o framework ROS na
distribuicdo Kinetic e Gazebo na versao 7.16.0, para criar o rob6 e o ambiente simulados,
com Ubuntu 16.04 Xenial como sistema operacional principal de programag¢ao. Como
apresentado anteriormente, o ROS é um framework de robdtica que contém centenas de
bibliotecas que permitem processar informacdes, simular e controlar sistemas. Ele também
permite fazer a conexdao com o simulador Gazebo, em que é possivel montar robds do zero
com eixos e motores. Duas linguagens de programacao sao utilizadas, C++ e Python, para
a criacdo de cédigos executaveis e bibliotecas. XML também é utilizado para a criacdo de
codigos com linguagem de marcacgao para a execuc¢do de cada né separado e configuragdes.
Para visualizagao grafica dos dados, é utilizada a ferramenta RQT e o plugin Multiplot
(KAESTNER, 2016).

Inicialmente, foram explorados os recursos do ROS e Gazebo para a simulacdo de
um sistema de localiza¢ao usando robds disponiveis no ROS. Para isso foram desenvolvidos
um ambiente de simulacdo no Gazebo para um veiculo Husky e uma série de experimentos
para o entendimento dos algoritmos de fusdao de sensores inerciais de localizagdao, um IMU
(Inertial Measurement System) e dados de odometria de rodas. Para isso, foi utilizado o
pacote robot_localization (MOORE, 2018), uma colecdo de bibliotecas que contém
algoritmos de filtro de Kalman estendido, unscented e filtro de particulas (AMCL).

Nas etapas seguintes, foi necessario desenvolver alguns médulos que permitiriam
realizar experimentos para um novo veiculo a ser testado, o MCCR, em desenvolvimento
pelo nucleo de robdtica do SENAI CIMATEC. Como uma primeira etapa, foi desenvolvido
um ambiente submarino no Gazebo para a simulacdo dos primeiros testes do robd,
inspirando-se no tanque existente no DFKI, onde seriam executados os primeiros testes do
projeto com odometria e outros sensores inerciais. A seguir foi desenvolvido um modelo
do sensor inercial de navegacdo (INS) para rob6 submarino baseado no modelo comercial
Rovins Nano, a partir dos parametros disponibilizados pelo fabricante iXBlue,
disponibilizando uma mensagem do tipo odometria para o ROS. Esses modelos foram
utilizados para criar uma referéncia de localiza¢3do relativa, gerada a partir da estimacdo de

localizacdo a partir dos filtros de Kalman estendido e unscented no MCCR, semelhante ao
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realizado com o Husky, porém variando parametros de covaridncia da mensagem do sensor
e dos algoritmos.

Para uma terceira etapa, foi verificada a necessidade de uma abordagem que
utilizasse o ambiente como referéncia para melhorar a estimativa da localizagdo com
sensores inerciais, devido ao seu erro crescente com a distancia percorrida e possiveis
escorregamentos ao lidar com obstaculos. Como o ambiente é submarino, a utilizacdo de
LiDAR ou LaserScan para o reconhecimento do ambiente apresenta limitacdes no alcance
devido a absorcdo da luz pela agua. Para superar essa dificuldade, sonares podem ser
utilizados para o reconhecimento do ambiente e estimar localizagao, corrigindo os erros da
fusao de sensores inerciais com os de odometria.

Paraisso, foram utilizados 2 médulos simulados para o veiculo MCCR, um para sonar
Forward Looking de Multifeixe (FLS), produzindo imagens de uma area a frente do veiculo
a uma frequéncia de 0,5 segundo. Enquanto isso, o outro dispositivo &€ um sonar mecanico
de feixe Unico na parte traseira do veiculo, o qual contém um mecanismo que gira ao redor
do seu préprio eixo, reconstruindo uma imagem apds determinado tempo de giro. Eles
simulam o funcionamento desses dois dispositivos e geram um tipo de mensagem
especifico definido no pacote de simulacao de sonar, apresentado por Cerqueira et al.
(2017) e uma imagem, que posteriormente sdo convertidos para formato PointCloud2 por
um algoritmo para a realizacdo de experimentos para estimar a localizacdo, utilizando o
ambiente como referéncia. A motivacdo dessa atividade foi utilizar dados gerados pelo
sonar em um formato compativel para ser utilizado como entrada para o algoritmo de
AMCL nos experimentos. Dessa forma, foi possivel estimar localizagdo a partir de
caracteristicas do ambiente e posterior comparacdo com os algoritmos de filtro de Kalman.

Assim, para este trabalho, foram desenvolvidos os seguintes mdédulos e ambientes
para a utilizacdo em experimentos.

e Tanque de testes para instalagdo do MCCR
e Modelo de INS

e Algoritmo de conversdo da mensagem de sonar para PointCloud2
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3.1 VEICULOS UTILIZADOS NOS EXPERIMENTOS

3.1.1 Husky

Um exemplo de rob6 que utiliza a técnica de odometria é o Husky, uma plataforma
de desenvolvimento para robética, no formato de um veiculo terrestre ndo tripulado (UGV)
com rodas configuradas no modelo direcional. Para esse trabalho, ele foi escolhido
inicialmente devido a facil aprendizagem para simulacdo no Gazebo, pelo suporte da
comunidade Open Source do ROS e por ser um rob6 com alta capacidade de carga e de
customizacdo de dispositivos. Além dos sensores de odometria, o Husky contém também
um IMU com acelerémetro, giroscopios de 3 eixos e magnetometro, GPS e LiDAR 2D da
série MS1xx (CLEAR PATH, 2018).

No caso do Husky, também foram utilizados algoritmos e referéncias do ambiente,
como mapas, barreiras e pontos de referéncias combinados com o uso de cameras e
escaneamento por laser ou LiDAR. Adicionalmente, o veiculo Husky foi escolhido devido a
sua disponibilidade para simulagao e por ter algumas caracteristicas semelhantes ao MCCR,
como o uso da técnica de odometria e a capacidade do Husky em usar sensores para
localizacdo. Dessa forma, a partir dos dados obtidos foi possivel estudar o funcionamento
dos algoritmos de fusdo de sensores e comparda-los nos experimentos descritos neste

trabalho.
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3.1.2 MCCR

Outro veiculo utilizado neste trabalho foi o MCCR ou MEC Combi Crawler Robot
(Figura 15), um robd crawler em atual desenvolvimento pelo SENAI CIMATEC, com objetivo
de realizar missGes para a limpeza e inspeg¢do externa de navio-plataforma ou FPSOs para
a identificacdo de defeitos do casco, das soldas e das superficies por meio das técnicas MEC
e inspecao visual, em ambiente submarino. Para realizar essas missdes, o robo6 se acopla
magneticamente no casco do navio, realiza a movimentacdo através de um conjunto de
rodas e tem a capacidade de navegar remotamente, com velocidade e direcionamento
controlados, usando sensores e um sistema de feedback visual a partir de uma camera

(SENAI CIMATEC, 2018).

Figura 15 — MEC Combi Crawler Robot (MCCR)

Fonte: Servigo Nacional de Aprendizagem Industrial e Innospection; LTD (2019)

Quanto ao sistema de localizacdo submarina, ainda é possivel utilizar odometria de
rodas e sistemas de medidores inerciais, como IMU ou um sistema de INS, gerando uma
posicao e uma orientacgao relativas ao ponto inicial, visto que navegacao e localizacado para
veiculos autébnomos submarinos é desafiador devido a atenuacdo de sinais de radio
frequéncia e GPS (PAULL et al., 2014). O MCCR contém quatro rodas que se movimentam
de forma independente e todas as curvas sdo feitas de modo a manter o controle das rodas

similar ao apresentado no Husky.
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Uma possivel solucdo seria utilizar sensores conhecidos como USBL e LBL, que
utilizam ondas sonoras e um sistema de triangulagdo. No entanto, essa tecnologia é
limitada e depende de uma instalacdo de beacons em pontos fixos do solo marinho ou em
boias estaciondrias. Logo, essa solu¢do ndao poderia ser utilizada no MCCR devido a
dificuldade de instalacdo desses dispositivos em um FPSO, visto que o solo marinho ndo é
acessivel em alguns pontos (PAULL et al., 2014).

Outra possibilidade considerada na melhoria da estimagao de localizagdo, a partir
de dados do ambiente, foi o uso de escaneamento a laser. Porém, essa abordagem também
nao foi considerada, devido a alta absorcao da luz pela dgua, que limita o alcance de
visualizagcdo, mesmo com a utilizacdo de /lasers com comprimentos de onda com menor
absorgdo, como verde e azul (CASTILLON et al., 2019). Esse problema é ainda agravado em
aguas rasas com alta turbidez, como pode ser o caso do MCCR durante a limpeza. Como o
FPSO pode chegar a medir 250 m de comprimento e 50 m de largura, possui pouca
iluminacdo e contém poucas informacdes do ambiente na area onde o robd realizard
missdes, o uso de laser-scanners nao foi considerado adequado.

Dessa forma, o MCCR foi projetado para conter um sonar frontal multifeixe e um
sonar mecanico de feixe Unico na parte traseira para reconhecimento e desvio de
obstaculos para o sistema de navegacao. Esses sonares podem ser considerados partes
importantes para estimar localizacdo, visto que esses dispositivos podem ser utilizados
para uma visualizagcdo a uma longa distancia, cobrindo parte da regido da missao, servindo

como parte importante desse trabalho.

3.3 MODELOS DESENVOLVIDOS PARA MCCR

3.3.1 Criagao do tanque para ambiente simulado de teste

O desenvolvimento desse trabalho com o MCCR foi realizado em dois ambientes
simulados. O primeiro, para testes iniciais, foi um ambiente subaquatico simulado no
Gazebo emulando o tanque mostrado na Figura 16. O tanque possui 23 m comprimento,
19 m de largura e 8 m de altura e contém agua salgada conforme o tanque situado no

Maritime Exploration Hall localizado no DFKI-Bremen (German Research Center for Artificial
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Intelligence), onde novas tecnologias da robdtica e da industria sdo testadas e

demonstradas (DFKI, 2018).

Figura 16 — Tanque para testes de robética, localizado no DFKI. Contém capacidade de 3,5 milhdes de
litros de dgua salgada

Fonte: DFKI (2018)

Essa estrutura foi desenvolvida e simulada no Gazebo junto a base de metal para
realizar a inspecdo de uma chapa de metal, como se o veiculo estivesse apoiado na parte
inferior de um navio FPSO. Essa placa tem o tamanho total de 12 m por 9,6 m e foi simulada
e inserida no centro do tanque de modo horizontal e fixada de modo que o rob6 pudesse
se movimentar, junto a presenca de alguns obstaculos.

A estrutura foi desenvolvida no software Blender v2.83.3 com as dimensdes
definidas e inseridas no Gazebo. Também foram inseridos alguns obstaculos como caixas
padrdes e uma grade, simulando obstaculos com menor altura, permitindo a criagdao de um

ambiente com barreiras, para possivel reconhecimento de sensores, Figura 17.
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Figura 17 — Tanque placa com diversos obstaculos simulados
g *+ oS-~ - 008 %%Z B RO|F.

Fonte: autoria propria

O segundo ambiente desenvolvido e utilizado nos testes descritos na préxima secdo
foi criado pela necessidade de aumentar a distancia percorrida pelo veiculo. As missdes do
MCCR devem ocorrer na parte inferior e plana do casco do FPSO, como visualizado e
marcado na Figura 18, por distancias superiores a 100 m. Com esse novo ambiente, foi
possivel emular um ambiente para o MCCR mais proximo de uma operacdo em ambiente
relevante (EVAC CLEANTECH SOLUTIONS ANYWHERE, 2012; MOREU et al., 2015).

Adicionalmente, alguns obstaculos e uma placa com as mesmas dimensdes de
largura e comprimento do tanque foram adicionados ao ambiente, permitindo que o
veiculo alcancasse e identificasse as paredes, que representam o fim da borda do fundo do
navio sendo uma parte importante para o reconhecimento do ambiente a partir do sonar.

As caracteristicas e parametros do mapa apresentados sdo encontrados no Quadro

1 e visualizado nas Figura 19 e Figura 20.
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Figura 18 — Visdo da parte inferior de um FPSO com detalhes de algumas partes do navio

Fonte: adaptado de EVAC CLEANTECH SOLUTIONS ANYWHERE (2012)

Quadro 1 — Caracteristicas para o mapa de testes com o MCCR

Caracteristicas

Mapas " ~ : ~
P Tamanho Configuragdo das caixas Percurso do robé

12 caixas localizadas ao
decorrer do percurso. 2
Mapa M1 100 m x 30 m. tipos de caixas localizadas
em pontos com
espagamento ndo definido,

Percurso com curvas ao fim
do mapa.

Fonte: autoria propria

Figura 19 — Representac¢do do percurso do MCCR nos experimentos em vermelho e azul. Pontos brancos
sdo obstaculos

Fonte: autoria propria
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Figura 20 — Mapa utilizado para estimar localizagdo com AMCL. Tragados pretos e cinzas sdo considerados
como barreiras para o algoritmo

Fonte: autor propria

3.3.2 Sonares

O MCCR contém 2 sonares, o primeiro esta fica localizado na parte frontal do rob6
denominado de Forward-Looking Sonar (FLS), que gera imagens a partir de multiplos feixes
de ultrassom. O segundo é um sonar mecanico ou mechanical scanning imaging sonar
(MSIS), gue tem a capacidade de gerar imagem a partir de um feixe Unico que rotaciona
por determinado tempo, como visualizado na Figura 21 a). Esse dispositivo foi posicionado
na parte traseira do veiculo, realizando um giro de 210°, permitindo varrer parte da area
ao redor, onde o FLS n3ao pode. Para ambos os dispositivos, foi utilizado um sistema
baseado em GPU com sonar simulado para aplicacbes em tempo real, junto ao Gazebo e
ROS, desenvolvido e modelado por Cerqueira et al. (2017).

Esse modelo utiliza um sistema que simula pulsos das ondas ultrassénicas, que
podem ser caracterizados em formato de beams ou feixes, com o formato de um cone com
uma distancia maxima de alcance, raio e beamwidth (angulo vertical e horizontal) Figura
21 a) igual a da especificacdo do sonar. Dessa forma, é possivel emitir feixes em regiGes
determinadas, em um angulo especifico e obter valores de intensidade e distancia,
baseados no tempo em que essa onda retorna ao dispositivo. A partir desses dados, é
possivel uma amostragem em intervalos regulares, que sao chamados de bins, permitindo
identificar a distancia entre o sonar e algum objeto (Cerqueira et al., 2017), como mostrado

na Figura 21 b).
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Figura 21 — Formas de leitura de dados dos sonares a) Emissdo de ondas acusticas em diferentes dire¢Ges
com um Unico feixe por leitura. b) Angulo de emissdo da onda.

a) b)

Fonte: Cerqueira et al. (2017)

Um dos fatores importantes analisados neste trabalho é a intensidade com que a
onda retorna, sendo possivel verificar se houve uma reflexdo completa ou espalhamento.
Dessa forma é possivel interpretar que quando ha um retorno com valores maximos de
intensidade, uma reflexdao completa aconteceu, e que ha uma barreira na direcdo de
emissao do pulso. Quando essa onda ndao da sinal de retorno ou tem baixo valor de
intensidade, pode ser considerada como um espaco vazio. Adicionalmente, quando o valor
de intensidade é abaixo do valor maximo, é possivel interpretar que houve o espalhamento
da onda sonora ou absorcdo parcial da onda pelas barreiras, fazendo a onda retornar com
menor amplitude.

Esses foram os principios bdsicos para encontrar as barreiras para comparacao e
criacdo de uma imagem no software, como mostrado na Figura 22. Os parametros dos

sonares utilizados sdo apresentados no Quadro 2.

Figura 22 — Exemplo de um AUV com um forward looking sonar, identificando estrutura submarina em
simulagdo por imagem, a partir de ondas sonoras

Fonte: Cerqueira et al. (2017)



Quadro 2 — Dados e parametros para simulacdo dos sonares, baseados nos sensores

utilizados no MCCR

Mechanical Forward-looking
Tipo scanning sonar Sonar
(MsIs) (FLS)
Tritech Micron M900-2250-S
Modelo Sonar 130/45-Mk2
(TRITECH, 2020) (TELEDYNE MARINE, 2021)
Numero de
1 768
beams
Resolugao 1,3cm 7,5 mm
Distancia 30 m (alcance
L. 30 m (alcance .
maxima . maximo de
. maximo de 75 m)
utilizada 100 m)
Taxa de
L 2 Hz 25 Hz
atualizagdo
3° (horizontal 1° (horizontal
Beam width ( ] ) ( . )
35° (vertical) 12° (vertical)
Campo de .
. L Giro de 180° 130°
visualizacao

Fonte: autoria propria

3.3.2.1 Conversdo de dados de sonar para PointCloud2

42

Um dos objetivos desse trabalho foi permitir a avaliacdo do filtro de particulas

AMCL, obtendo informacgdes do ambiente onde ele esta inserido. O veiculo MCCR contém

tanto sonares frontais quanto traseiros, havendo necessidade de simular esses sonares

como ferramenta para localizacdo e adaptar os dados de entrada deles para utilizacdo no

algoritmo de estimacdao da localizagdo. Como os dados obtidos dos sonares ndo sdo

interpretados por determinados algoritmos, foi necessario converter esses sinais do

ambiente gerados pelo sonar para uma imagem em pontos 3D que pudesse ser utilizada
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no algoritmo AMCL. Para isso, os dados do sonar foram gravados, convertidos e filtrados,
obtendo uma imagem do objeto em movimento.

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo AMCL, encontrado no pacote de biblioteca
para ROS “robot_localization” (MOORE, 2022), que permitiu analisar o ambiente e
compard-lo com o mapa da area ou mapa de ocupacdo, para estimar a localizacdo no eixo
X e Y. Esse algoritmo necessita que a mensagem de entrada seja do tipo LaserScan ou
PointCloud2, e esses dados ndo sdo fornecidos diretamente pelo modelo que simulava os
sonares no ROS, necessitando de um script adicional que convertesse uma mensagem de
sonar para uma nuvem de pontos do tipo PointCloud2 para servir como entrada. Esse tipo
de mensagem contém a representacdo de diversos pontos organizados em trés dimensdes
e valores de intensidade, podendo ser utilizado para mostrar barreiras e a formacgao de
objetos (RUSU; COUSINS, 2011).

O script foi desenvolvido utilizando a plataforma ROS, a linguagem Python e
bibliotecas numpy (HARRIS et al., 2020) e scipy (JONES et al., 2001), para processamento
de matrizes. Como entrada foram utilizados dados a partir de uma simulagdo de sonar de

imagem no Gazebo (CERQUEIRA et al., 2017).

Figura 23. Representacdo de imagem fornecida pela simulagédo

Fonte: Cerqueira et al. (2017)

De forma geral, o algoritmo usa dados de um vetor de intensidade, valores de
numero de beams e distancia entre bins para criar uma imagem Unica em PointCloud2 no
ambiente 3D, e a cada iteracdo é renovado, seguindo a metodologia indicada na Figura 24.
Esse algoritmo utilizou as mensagens originadas do sonar multifeixe e do sonar mecanico

de feixe unico e foi inserido na simulagao do veiculo MCCR.
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Figura 24 — Algoritmo para conversdo de dados do sonar em PointCloud2 no eixo XYZ. As imagens
representam os dados do sonar no célculo
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Beam
Adquire dados da PN ‘ ‘
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0 g v
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dados de intensidade do sonar ~ objeto”, para para menagem PointCloud2 Rsaliza t)l(maytr::)nsror[;nada
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o
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do Sonar em T_
X,YeZ
N

Representacao dos dados de sonar convertidos
em PointCloud2. Valores convertidos do sonar
forward-looking, onde o valor de intesidade é
maior, sdo mostrados no retdngulo verde.

Fonte: Autoria prépria com imagens adaptadas de Cerqueira et al. (2017)

De forma mais detalhada, o algoritmo segue as seguintes etapas nessa sequéncia:
1. Adquirir dados da mensagem do sonar;
a. Adquirir valores de intensidade, obtidos como um vetor Unico e longo;
b. Adquirir os pardmetros de nimero de bins (b) e beams (B);
¢. Adquirir dados de resolugdo e de distancia maxima e minima da mensagem;
2. Particionar o vetor de intensidades em vetores menores de mesmo tamanho, baseado
na quantidade de beams (B), caso seja um sonar multibeam;
3. Calcular a distancia do sonar até determinado ponto, baseado na quantidade e

distancia entre os bins, utilizando valores de raio (R) e dngulo de emissado (a);
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Calcular a distancia para cada ponto, onde ha um valor de intensidade, transformando
os valores de raio (R) e angulo de emissdo (a) em posicdo em coordenadas cartesianas
emXeY,;

Realiza uma transformada no eixo X e Y, baseado na posicdo e angulo relativos ao
veiculo;

Converter os valores de distancia para mensagem do tipo PointCloud2.

a. Substituir, na mensagem, os pontos correspondentes ao eixo X e Y.

b. Valores de intensidade sdo multiplicados por um ganho (k), e os pontos
correspondentes ao Z no eixo cartesiano sdo inseridos baseados nessa
multiplicagdo, definindo a altura do objeto.

Remover dados de PointCloud2 que correspondem a intensidade O ou préximo,
restando somente informacdes das barreiras.

Transformar PointCloud2 para mensagem de LaserScan a ser inserida como entrada no
algoritmo AMCL, utilizando algoritmo “pointcloud _to_laserscan” (BOVBEL, 2015).

Etapa necessdria para um dos experimentos a seguir.

Essa rotina pode ser utilizada tanto para o sonar forward-looking multifeixe, quanto

para o sonar mecanico de feixe Unico. No entanto, para o sonar mecanico (MSIS), é preciso

uma etapa posterior da criagdo dos pontos, que permite acumular esses pontos e formar

uma nova mensagem de PointCloud2. Essa nova mensagem contém varios pontos,

baseados na posi¢do e na orientagdo nas quais o sonar mecanico estava naquele momento,

possibilitando a visualizacdo na barreira. Adicionalmente, quando o sonar faz uma volta

completa e retorna ao mesmo angulo, esses pontos sao substituidos por novos. Essa etapa

sé ocorre nesse sonar, pois € preciso um longo tempo de giro para identificacdo de varios

pontos do ambiente (CHO et al., 2015).

3.3.3INS

Para as aplicacdes em ambiente submarino, o INS é um equipamento que estima

posicdo de um veiculo de um modo mais eficiente que a odometria quando ndo ha dados

globais, apresentando baixo erro médio acumulado. O MCCR utilizou o ROVINS Nano do

fabricante IxBlue (IXBLUE, 2020), cujos dados sdo apresentados no Quadro 3. Dessa forma,
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foi desenvolvido um algoritmo para simular esse equipamento acoplado a um veiculo

robdtico simulado no ROS e Gazebo, respeitando a precisdao do dispositivo.

Quadro 3 — Dados do INS utilizados neste projeto

Erro esperado

Erro esperado

Sensor
eixoXeY Roll e Pitch
INS iXblue — Rovins | 0,04% da distancia
0,05 graus
Nano percorrida

Fonte: IxBlue (2020)

Para manter as caracteristicas do prdéprio dispositivo, o INS foi modelado de modo

que erro gerado a partir da distancia percorrida, fosse incluida. Para isso, foram utilizadas

algumas informacdes da folha de dados do sensor, apresentadas no Quadro 3 (IXBLUE,

2020) e um algoritmo, que é demonstrado a seguir na Figura 25 e a na equacdo 6. As

variaveis utilizadas foram as seguintes:

X - Posigdo inicial sem erros definida pelo ambiente simulado (ground truth);

D,,- Distancia percorrida total em determinado espago de tempo fixo (t) ou passo (n);

d,, — Fragdo da distancia percorrida entre o passon — 1l en;

w, - E um nuimero aleatdrio de uma distribuicdo normal (podendo ser negativo), baseado

na variancia do dispositivo, a ser multiplicado pela distancia percorrida D,, no passo n;

X, - Valor estimado de posi¢do, medido pelo INS, com erro inserido no passo n.



Figura 25 — Diagrama de bloco da modelagem desenvolvida para o sensor. Saida do valor do INS no

diagrama vermelho
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F Y
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X » o= >
Distancia percorrida
total
(Dn) Fracdo da distancia
percorrida entre o
passo anterior (n-1) o
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Fonte: autoria propria

Xp = Xp_q +d, + W,D,

(%n)

Valor final de
posigdo
para modelo da INS.

(6)
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De forma resumida, para o calculo do erro acumulado, a distancia percorrida em

determinado tempo é multiplicada por um valor que se refere a precisdao do INS e somada

ao valor de posicdo real do sensor no momento inicial (x;). Apds o primeiro calculo, a

posi¢do estimada do modelo do sensor é somada ao erro calculado, como (x; = xy +

W;.D; + d,). Logo, ao decorrer dos loops, esse erro sera sempre incrementado, quao mais

distante o veiculo percorra.
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4 EXPERIMENTOS COM O HUSKY

Para os primeiros experimentos, o veiculo Husky foi escolhido devido a sua facil
simulagao, facil disponibilizacdo na internet e por ter caracteristicas similares ao MCCR,
como modularidade de sensores. Dessa forma, a partir dos dados obtidos, foi possivel
estudar o funcionamento dos algoritmos de fusdo de sensores e compara-los nos
experimentos apresentados neste trabalho.

Para os testes, foram utilizados um ambiente 3D simulado e um mapa 2D do tutorial
inicial do Husky no Gazebo, onde um ambiente interno de uma sala foi criado com varios

obstaculos distribuidos, como apresentado na Figura 11.

4.1 EXPERIMENTO H1: ALGORITMOS DE FUSAO E AMBIENTE DE SIMULAGAO

O experimento H1 foi realizado no ambiente da Figura 11, no qual foram realizados
movimentos que permitissem a comparacdo entre valores de localizagdo sem erro, ou
ground truth, e os valores estimados para trés algoritmos de fusdo de sensores com as
configuracOes-padrao disponibilizadas pelo tutorial (CLEARPATH, 2015). Foram eles o filtro
de Kalman estendido, filtro de Kalman unscented e filtro de particulas, parte do pacote
“robot_localization”. Os sensores fundidos em cada algoritmo e as varidveis selecionadas

para estimar a posicdo sdo apresentados no Quadro 4.

Quadro 4 — Algoritmos, sensores e varidveis para fusdo no experimento H1

Algoritmos — Experimento . .
g H1 P EKF UKF Filtro de particulas
IMU: - IMU; - IMU;
Sensores para fusao o - Odometria de - Odometria de rodas
- Odometria de rodas .
rodas - LiDAR
- Velocidade linear;
. . . . - Orientagdo;
L . - Velocidade linear; | - Velocidade linear; N
Varidveis selecionadas para . . . - . - Aceleragdo;
i . - Orientagao; - Orientagao; . .
estimar posi¢ao . . - Distancia entre o robd
- Aceleragao; - Aceleragao; .
e barreiras (Dados de
LaserScan)

Fonte: autoria prépria
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Nesse experimento, o veiculo faz um percurso retilineo de 10 m e, apds isso, um
giro no proéprio eixo durante 20 segundos, controlado por controle remoto. A diferenca
entre a posi¢ao estimada e o ground truth foi calculada e os resultados foram analisados
de forma grafica no eixo do movimento. Dessa forma, foi possivel avaliar o erro associado
a cada filtro, como funcionam e a necessidade de configuracdo do algoritmo, dos sensores
e do ambiente. Na sequéncia, essa informacao é disponibilizada em forma de graficos para
comparacao.

Foi esperado que o erro associado a odometria de rodas, como Unico sensor,
crescesse com a distancia devido a possiveis escorregamentos. Esse experimento permitiu
verificar se os dados fundidos do IMU identificam esse escorregamento e diminuem o erro

associado.

4.1.1 Resultados — Experimento H1

A Figura 26 apresenta um grafico com o erro de localizacdo durante o percurso
percorrido pelo Husky. Esse percurso foi retilineo até aproximadamente metade do tempo
guando um giro foi realizado. Esse grafico demonstra que o erro de odometria de rodas
(linha verde) e o estimado pelos algoritmos sdo bem préximos, com pequenas variacées
até o movimento de giro ocorrer. Mas a partir do ponto mostrado no grafico da Figura 26,
o erro acumulado da odometria cresceu devido a percepg¢ao errada da orientagdo. No
entanto, os valores estimados pelos filtros (linha vermelha e azul) tiveram erro bastante
reduzido, préximo de zero, pois os acelerdbmetros e giroscépios presentes no IMU

identificaram a orientacdo do rob6 de forma mais precisa, como esperado.
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Figura 26 — Erro comparando a posi¢do original do robd e os resultados obtidos por EKF (Vermelho), UKF
(Azul), Odometria de Rodas (Verde) e AMCL (Roxo)

Erros de posicdo estimada por algoritmos de
fusédo de sensores.

mdX_EKF =dx_OD mdx UKF mdx AMCL
1 L L 1 L 1 L L L L L L L 1

0.4 -

0.2 Momento do giro |

Erro (m) do veiculo em X

0,2 - o

0,4 | o

T T T T
1.350 1.352 1.354 1.356 1.358 1.360

Tempo (s)

Fonte: autoria propria

O resultado obtido pelo algoritmo de filtro de particulas (AMCL), linha roxa, segue
a odometria até o momento do giro quando passa a apresentar um formato de dente serra.
Esse comportamento se deve ao tempo de resposta do algoritmo de AMCL que depende

do numero de particulas utilizadas.
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4.2 EXPERIMENTO H2: CONFIGURACAO DOS ALGORITMOS DE FUSAO

O segundo teste foi realizado com o objetivo de verificar e avaliar a eficiéncia dos
filtros de Kalman ao ocorrer uma mudanca abrupta na movimentac¢do do rob6 que pudesse
ocasionar o crescimento do erro subito em algum dos sensores, como no caso de um
escorregamento ou batida, assim como identificar as melhores configuracdes dos
algoritmos para obter melhores resultados nessa situagdo, utilizando o pacote
“robot_localization” com os algoritmos e sensores indicados no Quadro 5.

Para isso, foi utilizado o mesmo ambiente e sensores do experimento H1. Porém, o
veiculo fez um movimento retilineo por controle remoto em linha reta durante 20 m,
saindo do centro do mapa até as bordas, onde encontrou uma barreira. O choque com a
barreira causou um escorregamento das rodas, que deviam continuar a girar apds o
impacto, como apresentado na Figura 27.

Também foram avaliadas trés configuracdes da matriz de covariancia dos filtros de
Kalman disponibilizados pelo “robot_localization”, com trés experimentos alternando
valores de covariancia 6,? na matriz R entre “0,2”, “0,02” e “0,002”. Dessa forma, os dados
dos sensores foram obtidos e fusionados, obtendo um valor estimado de localizagdao no
eixo X, comparando o crescimento do erro em relacdo ao ground truth e apresentando-os

em um grafico.

Quadro 5 — Algoritmos, sensores e variaveis para fusdo no
experimento H2

Algoritmos — Experimento
EKF
H2
- IMU;
Sensores fundidos - Odometria de rodas;
- GPS.
- Velocidade linear;
Varidveis selecionadas para - Orientacéo;
estimar posicao - Aceleragdo;
- Posicdo (GPS).

Fonte: autoria prépria
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Figura 27 — Ambiente de simulagdo com o veiculo robético terrestre
simulado no momento do impacto

Fonte: Simulagdo Gazebo. Autoria prépria

4.2.1 Resultados — Experimento H2

Os erros simulados para 3 valores distintos da matriz de covariancia no eixo X sdo
apresentados nas Figura 28, Figura 29 e Figura 30. A linha verde correspondente ao erro da
odometria de rodas cresce linearmente com o tempo devido ao escorregamento. As
oscilacdes em torno da linha de tendéncia sdo devido ao atraso na saida dos dados obtidos
pelo GPS e o célculo do erro, similar ao ocorrido em H1 com o AMCL. A linha vermelha
corresponde ao erro do resultado obtido com a fusdo entre odometria de rodas, IMU e GPS
com o filtro de Kalman estendido. Essa curva segue os valores do GPS com uma pequena
variacdo devido a fusdo de dados de odometria e do IMU. Quando o choque ocorreu com
a parede e o erro da odometria cresceu, a fusdo deveria dar maior peso ao GPS. A rapidez

com que isso é feito depende do valor de covariancia utilizado.



Figura 28 — Grafico de erro para odometria de Rodas (verde), GPS (azul) e EKF (vermelho) no eixo
X para valor de covariancia da matriz R, 92 igual a 0,2

Erros de posi¢do estimada por algoritmo
EKF, GPS e Odometria de rodas
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Fonte: autoria propria
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Figura 29 — Grafico de erro para odometria de rodas (verde), GPS (azul e EKF (vermelho) no eixo X para
valor de covariancia da matriz R, 32 igual a 0,02

Erros de posi¢do estimada por algoritmo

EKF, GPS e Odometria de rodas a3 =0,02
no eixo X

mdxEKF mdxGPS mdxOdom

&9 atica
ﬁ m“‘vﬂ‘nuﬁi}[/ww f 4\\ il Ml\ i h'JHM‘WW’ 4”‘,,(
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Tempo de simulagdo (s)

Fonte: autoria propria
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Figura 30 — Grafico de erro para odometria de rodas (verde), GPS (azul e EKF (vermelho) no eixo X para
valor de covariancia da matriz R, 6,? igual a 0,002

Erros de posicdo estimada por algoritmo
EKF, GPS e Odometria de rodas 83 = 0,002
no eixo X

mdxEKF mdxGPS mdxOdom
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Fonte: autoria propria

Os resultados da Figura 28 mostram que ao utilizar valor de covariancia do modelo
02 igual a 0,2, os dados para os sensores fusionados com o algoritmo de Kalman se
mantiveram préximos aos obtidos com o GPS, mesmo apds o choque. Nesse caso o
algoritmo reconheceu rapidamente a medicdo errénea da odometria e reduziu o ganho de
Kalman representativo da odometria de rodas.

Na segunda simulacdo, apresentada na Figura 29, o valor de covariancia do modelo
foi reduzido em 10x para 0,02. Neste caso os dados fusionados demoraram alguns
segundos apds o choque para voltar ao valor préximo ao obtido com o GPS. A identificacdo
da medicdo erronea e reducdo do ganho de Kalman representativo da odometria foi feito

de maneira mais lenta, causando um pico de erro no momento do choque.
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Na terceira simula¢do, mostrada na Figura 30, o valor de variincia do modelo, 92,
foi reduzido ainda mais para 0,0002, um valor bem menor comparado aos anteriores. Nesse
caso os resultados fusionados apds o choque divergiram totalmente do GPS, e o erro nao
chegou a se recuperar dentro do periodo simulado. Essa reacdo provém da lenta
convergéncia do ganho de Kalman, ao existir uma mudanca brusca das medigdes.

Dessa forma, é possivel perceber que o algoritmo de fusdo de sensores consegue
compensar o erro da mensagem de odometria desde que a covaridncia do modelo EKF, 02,
seja suficientemente grande. Quando ele é muito pequeno, a resposta do algoritmo fica
lenta, até o ponto onde os dados do GPS sdo ignorados e o algoritmo ndo consegue mais
estimar a posicao apds o escorregamento de rodas causada pela batida. Adicionalmente,
os valores do erro do GPS com ruido adicionado se mantiveram constantes sem muitas

variagdes.

4.3 EXPERIMENTO H3: INFLUENCIA DO AMBIENTE COM FILTRO DE PARTICULAS COM
LIDAR

No experimento H3, a fusdo com filtro de particulas também foi avaliada com o
veiculo Husky, conforme descrito no Quadro 6. Para tanto, novos ambientes foram
desenvolvidos com o objetivo de simular uma drea maior nao estruturada com obstaculos
similares. Dessa forma, foi possivel verificar a eficiéncia dos algoritmos de filtro de
particulas em ambiente com diferentes objetos, além de verificar a eficiéncia dos filtros de

Kalman apds longas distancias percorridas e curvas que causam escorregamento de rodas.

Quadro 6 — Algoritmos, sensores e varidveis para fusdo no experimento H3

Algoritmos — Experimento EKF UKF Filtro de particulas
H3
Sensores fundidos - IMU; -IMU; - IMU;
- Odometria de rodas - Odometria de - Odometria de rodas
rodas - LIDAR
Variaveis selecionadas para | - Velocidade linear; | - Velocidade linear; - Velocidade linear;
estimar posicao - Orientacéo; - Orientacéo; - Orientagao;
- Aceleragao; - Aceleragao; - Aceleragao;
- Distancia entre o rob6
e barreiras (Dados de
LaserScan)

Fonte: autoria prépria
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A estrutura do ambiente foi definida pela localizacdo e nimero de dois tipos de
caixas, uma maior (2 m x 2 m) e uma menor (0.5 m x 0.5 m). Quatro grandes mapas 2D e
3D foram construidos a partir do software de simulacdo Gazebo. Todos esses mapas foram
baseados em ambientes grandes e menos estruturados, como num galpao industrial, com
variacdes no numero de caixas presentes no ambiente, conforme apresentado no Quadro

7.
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Quadro 7 — Definigdo das caracteristicas dos mapas, ambientes e percursos

Caracteristicas

Mapas ~ . ~
P Tamanho Configuragdo das caixas Percurso do rob6

15 caixas localizadas ao decorrer
do percurso com 2 tipos de

Mapa H3.1 400m x 20 m tamanhos diferentes. Mapa
menos estruturado.

Percurso retilineo

19 caixas largas localizadas ao

decorrer do percurso. Mapa mais Percurso retilineo
Mapa H3.2 400mx20m estruturado.

4 caixas localizadas ao decorrer

do percurso. 2 tipos de tamanhos | Percurso com curvas
Mapa H3.3 100 m x 30 m diferentes. Mapa menos ao fim do mapa.
estruturado.

12 caixas localizadas ao decorrer
do percurso. 2 tipos de tamanhos | Percurso com curvas
Mapa H3.4 100 m x 30 m. diferentes. Mapa mais ao fim do mapa.
estruturado.

Fonte: autoria propria

Os mapas H3.1 e H3.2 foram construidos para avaliar a eficiéncia do filtro de
particulas em um ambiente com paredes e objetos parecidos em quantidades diferentes,

permitindo avaliar a eficiéncia quando o ambiente estava mais vazio ou ndo, no caso em
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gue o robd percorreu um caminho retilineo. Com os mapas H3.3 e H3.4 foi adicionado o
efeito de curvas que causam escorregamento. Nesses dois Ultimos casos, o robo fez um
movimento contornando obstaculos, possibilitando a avaliacdo da eficiéncia de localizacao
com filtro de particulas com a quantidade de obstaculos e dos filtros de Kalman na presenca
de escorregamento em grandes percursos.

O numero maximo e minimo de particulas do algoritmo AMCL foram definidos para
os valores padrdes entre 500 e 2000. O parametro range maximo para o AMCL foi definido
em 30 m, tamanho aproximado da largura do tanque. Uma comparagao entre o ground
truth e a posicao estimada é fornecida graficamente para cada um dos filtros testados e
comparada com o caso em que apenas a odometria foi utilizada, permitindo demonstrar a

eficiéncia de cada um dos algoritmos de fusdo em um determinado ambiente.

4.3.1 Resultados — Experimento H3

No caso em que o robd percorreu um longo caminho retilineo, em que ndo foram
feitas curvas, o impacto do deslizamento das rodas durante as curvas pode ser visualizado
na simulacdao dos Mapas H3.1 e H3.2. Os caminhos percorridos para esses mapas sao
mostrados nas Figura 31 (a) e (b). As curvas verdes mostram a localizacdo prevista apenas
pela odometria. E como observado em ambos os casos, ha um crescimento do erro inicial
gue continua a acumular linearmente com a distancia percorrida. O uso de EKF e UKF
permitiu detectar adequadamente a localizagdo em ambos 0s casos e a posi¢ao prevista
seguiu o ground truth, resultando em um erro baixo para esses filtros. A estimativa da
AMCL ndo foi satisfatéria no mapa menos estruturado, mostrado na Figura 31 (a), quando
nao havia caixas dentro da faixa de varredura do LiDAR. Aumentar a estrutura do ambiente
adicionando caixas ndo foi suficiente para melhorar o desempenho do AMCL. Conforme
visualizado na Figura 31 (b), o algoritmo AMCL ndo conseguiu identificar uma posicdao
correta, pois ndo pdde distinguir pequenas alteracdes no posicionamento das caixas ou

pelo fato de todas as caixas serem iguais em agrupamentos semelhantes.
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Figura 31 — Caminhos percorridos para os mapas H3.1 (a) e H3.2 (b). As linhas coloridas
mostram o ground truth (linha preta), a localizagdo estimada usando EKF (vermelho), UKF
(roxo), AMCL (marrom) e odometria de rodas (verde)

EGT WAMCL EUKF MEEKF N Odom

Fonte: autoria propria
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A Figura 32 (a) e (b) mostra o caminho percorrido e estimativa de posicdo nos mapas
H3.3 e H3.4 de 100 m x 30 m, com as caixas que definem a estrutura do ambiente. O rob6
seguiu um caminho de uma parede a outra, fazendo curvas de 180° graus quando chegou
numa das paredes. A linha preta mostra o ground truth e a posi¢ao estimada para cada um
dos casos investigados é mostrada pelas linhas coloridas. Embora os caminhos planejados
sejam semelhantes, os caminhos tomados ndo foram idénticos devido a altera¢des no inicio
do percurso e derrapagem durante as curvas. E também possivel perceber que o erro da
posicdo estimada apenas pela odometria (linhas verdes) para ambos os mapas apds a
primeira volta cresceu, ficando fora de escala dos outros. No entanto, com os filtros de
Kalman, o erro de posicdo foi corrigido mesmo apds diversos escorregamentos.

Os resultados obtidos pelo filtro AMCL para o mapa H3.3 (Figura 32 a)ndo foram
satisfatorios, e a posicao estimada apresentou grandes erros até que o robd atingisse uma
area com objetos mais caracteristicos, o que ocorreu apenas para x> 60m. Antes dessa
distancia, a varredura a laser ndo conseguiu perceber nenhum dos elementos presentes no
mapa, apenas a parede do lado direito, e a AMCL ndo pdde determinar corretamente a
localizacdo do rob6. Ao aumentar o nimero de caixas no Mapa H3.4 (Figura 32 b), o
ambiente se tornou mais estruturado e o filtro AMCL mais eficaz. E observado que, nesse
mapa, sempre ha, pelo menos, uma caixa dentro do alcance da varredura a laser. O Unico
momento em que nao foi possivel realizar a identificacdo foi na regido do canto superior
direito da Figura 21 (b), onde nao havia objetos suficientes para que a AMCL identificasse

a posicao do robo através da comparacdo do mapa.
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Figura 32 — Ambiente estruturado (caixas brancas), caminho percorrido do robd (Ground Truth — Linha Preta)
e localizagdo estimada usando EKF (vermelho), UKF (Roxo), AMCL (Marrom e Laranja) e odometria de rodas

(Verde) para o Mapa 1(a) e Mapa 2(b).

AREA 1 - VEHICLE COVERING AREA - EKF, UKF AND
AMCL LOCALIZATION ESTIMATION
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Fonte: autoria propria
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O Quadro 8 mostra o erro maximo nos eixos x e y para cada um dos casos simulados.

Conforme apresentado, os ambientes grandes com numero reduzido de obstaculos e

estrutura ndo sdo adequados para o filtro AMCL.

Quadro 8 — Erro maximo obtido pela odometria e por cada filtro em cada um dos percursos

Erro no eixo x

Odometria de rodas

Filtro de Kalman

Filtro de Kalman

AMCL

estimado estendido unscented
Mapa H3.3 (Com Se mantém perdido 0.3m 0.4m Se mantém perdido
curvas)
Mapa H3.4 (Com Se mantém perdido 16m 1.8m Se mantém perdido
curvas)
Mapa H3.1 0.01m 0.01m 0.01m 11m
(Retilineo)
Mapa H3.4
(Retilineo) 0.01m 0.01m 0.01m 0.8m

Fonte: autoria propria

Os resultados mostraram que ambos os filtros de Kalman obtiveram valores mais

precisos quando os caminhos percorridos sdo retilineos. Quando as curvas sdo

introduzidas, os filtros de Kalman ndo conseguiram compensar totalmente os possiveis

deslizamentos das rodas e o uso do filtro AMCL pode melhorar o desempenho, desde que

0 ambiente seja estruturado o suficiente, ou seja, o ambiente tenha elementos suficientes

dentro do alcance do sensor de percepcdo e os elementos ndo sejam posicionados de

forma repetitiva. Para os casos apresentados neste trabalho com recursos esparsos e

semelhantes, a localizagdo AMCL n3o é recomendada e a estimativa de posicao pelos dois

filtros de Kalman obtém resultados melhores.
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5 EXPERIMENTOS COM O MCCR

5.1 TESTES DE VERIFICACAO DOS MODELOS DESENVOLVIDO PARA MCCR
5.1.1 Conversao de dados de sonar para PointCloud2

5.1.1.1 Testes em ambiente simulado

Para analisar o funcionamento da conversao dos dados dos sonares para
PointCloud2, foram realizados alguns experimentos. No primeiro, o MCCR com sonares foi
adicionado em um tanque com 2 objetos cubicos de 50 cm de altura a frente dos sensores
em um mapa de um tanque de 100 m por 30 m, como apresentado na Figura 19 e na Figura
33. Logo, a imagem no Rviz, contendo a mensagem do tipo PointCloud2, foi comparada a
imagem original antes da conversao e processamento dos dados do sonar, analisando as

posicdes e tamanho dos obstaculos.

Figura 33 — Representacdo do MCCR com sonar no tanque no Gazebo com objetos para
comparacgdo. As linhas finas nas cores azul, vermelha e verde representam o eixo inicial do
mapa.

Fonte: autoria propria
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5.1.1.1.1 RESULTADOS

A Figura 34 a) apresenta a imagem origindria do modelo de sonar simulado do tipo
forward-looking. Os pontos em azul claro mostram os valores de intensidade maior,
mostrando onde hd obstaculos, e azul escuro de intensidade menor. A Figura 34 b) mostra
o resultado da conversao dos dados obtidos do sonar em PointCloud2. Os pontos com
maior intensidade sao apresentados com uma altura maior, valores maiores no eixo Z, e
apresentam a coloragdo roxa. Os pontos com menor intensidade, onde a é altura proxima
de zero, apresentam a coloragao vermelha.

Ao comparar as imagens obtidas do sonar, quando em formato de PointCloud2, é
possivel numerar e comparar os objetos mostrados na Figura 34 a) e b) com a Figura 33. 0
objeto marcado no nimero 1 representa a parede a direita do veiculo, nUmero 2 a caixa de
tamanho menor e nimero 3, a caixa de tamanho maior.

Outro ponto a ser analisado nas duas imagens é uma semicircunferéncia, logo a
frente do sonar, que se mantém a todo momento, mesmo apés a movimentacdo do
veiculo. N3o é possivel definir se € um erro dos equipamentos ou da estrutura do sonar,
porém ha a probabilidade de ser originario de “eco” da onda sonora no chdo, devido a

proximidade do sonar ao solo, retornando um valor de intensidade significativa.



Figura 34 — Visualizagdo dos dados do sonar forward-looking no Rviz. a) Representagdo original pré-
processamento. b) Representagdo pds-processamento no tipo de mensagem PointCloud2. Vermelho é
uma representac¢do do valor de intensidade zero. Roxo, maior intensidade

B Image x

b)

Fonte: autoria prépria
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Na Figura 35 a), é possivel visualizar a imagem originaria do sonar simulado do tipo
mecdnico de feixe unico, descrito na segao 3.3.2. A Figura 35 b) mostra o resultado da
conversdao dos dados obtidos do sonar para PointCloud2. Como o sonar mecanico estd
virado para tras do veiculo, a visualizagao da imagem em PointCloud?2 é invertida.

Na Figura 35, é possivel visualizar alguns objetos. O nimero 4 seria a representacao
da parede a direita da imagem, enquanto o numero 5 seria a parede que se encontra na
parte traseira do veiculo, podendo ser identificada pela presenca de uma aresta da conexdo
entre as paredes. Além disso, os pontos da mensagem de PointCloud2 estdo na mesma
posicdo do inicio da parede, representado pelo mapa da Figura 35 b) na cor preta na parte
superior e lateral da imagem, representado pelo nimero 4 e 5. Adicionalmente na Figura
34 b), com o sonar forward-looking, também é possivel visualizar o limite da parede, no
mapa em preto, como um obstaculo do sonar em PointCloud?.

Concluindo, a partir da simulacdo foi possivel identificar e entender o formato dos
dois objetos e da parede, separando-os por tamanho, forma e posicao, a partir dos dados

do PointCloud?.
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Figura 35 — Visualizagdo dos dados do sonar mecdnico de feixe Unico no Rviz. a)
Representagdo original pré-processamento. b) Representagdo pds-processamento no tipo
de mensagem PointCloud2. Vermelho é uma representagao do valor de intensidade zero.
Roxo, maior intensidade

2| Image x

Fonte: autoria propria

5.1.1.2 Testes em ambiente com imagens de um sensor real

Além dos testes simulados na secdo anterior, para fins de valida¢do dos sensores, o
algoritmo de conversdo para PointCloud2 foi testado com o sonar forwarding looking da
IxBlue, modelo M900-2250-130-Mk2 (TELEDYNE MARINE, 2021), em um tanque de 2 m de

largura por 2 m de comprimento. Para isso foi realizado um teste em que um objeto de 8
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cm de altura, similar ao visualizado na Figura 36, foi movimentado dentro do tanque
apresentado na Figura 37, onde se encontravam o sonar e uma camera para visualizagao
do movimento. Os dados foram gravados e filtrados através do algoritmo desenvolvido. O
objetivo desse experimento foi verificar que o sonar captura toda a movimentagao do
objeto e os resultados foram apresentados como imagens 3D de PointCloud?.

Foram analisadas duas situagdes: dados de PointCloud2 sem e com a aplicacdo de
um filtro passa-baixa. Os resultados foram comparados com a imagem obtida por uma
camera inserida dentro do tanque, apontando para a mesma dire¢dao que o sonar.

Nesse teste, o objeto realizou 3 movimentos a partir da posicdo inicial para verificar
se era possivel identificar sua posicdo quando na regido central do tanque e no lado direito
do tanque. As posi¢cOes analisadas foram:

e Posicdo 0, o objeto inicia na parte direita e traseira do tanque;

e Posicdo 1, o objeto faz um movimento até o centro do tanque;

e Posicdo 2, o objeto faz um movimento até a parte direita e central do
tanque;

e Posicdo 3, o objeto faz um movimento até a parte direita e traseira do
tanque.

Posteriormente foram realizados também alguns testes com o sonar mecanico fora
de ambiente de simulacdo, no tanque laboratorial de 2 m x 2 m. No entanto, devido a
presenca de ecos, nao foi possivel a visualizacdo de objetos pelo sonar mecanico. Devido a

pandemia, os testes com o sonar mecanico em ambiente laboratorial foram interrompidos.

Figura 36 — Elo de corrente similar utilizada no experimento

Fonte: ELASTOBOR (2019)



Figura 37 — Tanque utili
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Fonte: autoria propria

zado para testes, simulando algumas estruturas do veiculo MCCR
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5.1.1.2.1 RESULTADOS

As figuras abaixo apresentam a sequéncia de um video gravado, da posicao 1 até 3
e 0 objeto é marcado por um retangulo de cor branca.

Durante a utilizacdo do sonar, ndo foi possivel visualizar o objeto, pela grande
presenca de ruido e eco das ondas sonoras, como visualizado na Figura 38, devido ao
tamanho reduzido do tanque. Para melhorar a visualizacdo, foi criada uma rotina que
permitiu remover o eco da mensagem, antes da conversao para PointCloud2. Essa rotina
gravou a primeira imagem do sonar com valores de intensidade, sem o objeto, e a partir
disso subtraiu o valor de intensidade gravado com os valores atuais de intensidade nos
mesmos pontos. Logo, os pontos que mantinham valores de intensidade constantes
ficaram iguais a zero. Adicionalmente, para aumentar a velocidade de processamento e

melhorar a visualiza¢do, os pontos com valor zero de intensidade ndo foram processados.

Figura 38 — Imagem original do sonar em PointCloud2 com a presenca
de eco e ruido

23 Mot Moy 7 0Pomitimste 7 0NmGod Y AAMAR 0w

S

Fonte: autoria propria

Apds a implementacdo do filtro de eco, foi feito um video do tanque com um objeto
adicionado em diversos pontos, permitindo realizar a comparacdao da imagem da camera
com os dados obtidos pelo sonar. As Figura 39, Figura 40, Figura 41 e Figura 42 sdo parte
de uma sequéncia de movimentos gravados direto da tela do computador e originarios de
um video. Nessas mesmas figuras, é possivel visualizar 3 cilindros que representam o eixo

X, Y e Z e onde eles se cruzam é onde se localiza o dispositivo (sonar).



72

O objeto foi iniciado na posicdo traseira e direita, como visualizado pela cdmera em
Figura 39 b). Na Figura 39 a) é possivel ver que ha a presenga de pontos mais altos e com
valor de intensidade maior, esses se referem ao mesmo objeto visualizado pela camera.
Adicionalmente, o objeto se encontra em um ponto mais préximo da ponta do cilindro

vermelho, indicando que ele esta mais longe do sonar e a direita dele.

Figura 39 — Visualizagdo do objeto na posi¢do 1 dentro do tanque pelo sonar,
convertido em PointCloud2 (a) e por uma camera mergulhada (b)
it Facws Camera Messre 7 IDPomeikimite 7 J0NwGosl W Publih Pont
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Fonte: autoria propria

Na Figura 40, o objeto se movimentou até a posicdo 2, centro do tanque, como
visualizado pela cdmera em b). Ao comparar com a janela com PointCloud2 em a), ha uma
grande presenca de pontos mais altos (com maior intensidade); logo, com maior valor de
intensidade. Adicionalmente, o objeto se encontra no centro do cilindro vermelho do eixo,

indicando que estd numa posi¢cdo mais central e proxima do sonar.
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Figura 40 — Visualizagdo do objeto na posi¢do 2 dentro do tanque pelo sonar,
convertido em PointCloud2 (a), e por uma camera mergulhada (b)

Fonte: autoria propria

Na Figura 41, o objeto se movimentou até a posicdo 3, direita e centro do tanque,
como visualizado pela cdmera em b). Ao comparar com a janela com PointCloud2 em a), ha
uma grande presenca de pontos mais altos; logo, com maior valor de intensidade.
Adicionalmente, o objeto se encontra no centro e a direita do cilindro vermelho do eixo,

indicando que estd numa posicdo mais central, préxima e a direita do sonar.
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Figura 41 — Visualizagdo do objeto na Posicdao 3 dentro do tanque pelo sonar,
convertido em PointCloud2 (a), e por uma camera mergulhada (b)
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Fonte: autoria propria

Na Figura 42, o objeto se movimentou até a posicdo 4, direita e traseira do tanque,
como visualizado pela cdmera em b). Ao comparar com a janela com PointCloud2 em a), ha
uma grande presenca de pontos mais altos; logo, com maior valor de intensidade.
Adicionalmente, o objeto se encontra na parte traseira e a direita do cilindro vermelho do

eixo, indicando que estda numa posicao mais distante e a direita do sonar.
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Figura 42 — Visualizagdo do objeto na posi¢do 4 dentro do tanque pelo sonar,
convertido em PointCloud?2 (a), e por uma camera mergulhada (b)
3 Wt P Focws Camers 0 Megere /7 70 Pose Bsbmate
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Fonte: autoria propria

Como conclusado, foi possivel identificar a posicdo do objeto em relagdo ao sonar
real, mesmo em movimento. Ao utiliza-lo no MCCR, seria possivel identificar alguns objetos
gue estdo inseridos no casco, evitando que o rob6 entre em contato e ndo atrapalhe o
movimento. Dessa forma, foi verificado que essa ferramenta, com essa rotina, pode ser
utilizada na identificacdo do ambiente para a localizacdo e de grande importancia para

futuras aplicacdes de desvio de obstaculos.
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5.1.2 Testes de modelo para INS

Para a realizagdo dos testes com o MCCR houve a necessidade de avaliar o uso do
sensor inercial de navegacdo, que promete estimar localizagdo com menor erro, conforme
discutido anteriormente. Apds as devidas configuracdes de parametros de erro definidos
pelo datasheet do iXBlue Rovins Nano, foi desenvolvido um algoritmo para teste do INS em
codigo executavel no ROS, como apresentado na secao 3.3.3. O veiculo MCCR fez um
percurso em linha reta no eixo x, obtendo dados de posicdo sem erro do ambiente 3D do
Gazebo e o0 mapa do experimento M1 sem a adicdo de obstaculos, Figura 19. Utilizando
essas informacgdes, um grafico do erro associado por distancia percorrida foi criado com o
objetivo de verificar a curva do erro esperado, utilizando um script para cdlculo do erro em

determinado valor de distancia percorrido pelo robé.

5.1.2.1 Resultados

A Figura 43 mostra o erro de posicdo modelado para o INS. Esse erro cresce e
decresce baseado na soma do ruido gaussiano, cuja média é de 0,04 % da distancia
percorrida pelo veiculo, representada pela linha azul. Essa curva mantém uma tendéncia

de crescimento em relacdo ao tamanho do percurso, como esperado.

Figura 43 — Erro de posicdo modelado para sistema inercial de navegac¢do. Linha em
azul representa o possivel erro do modelo, de acordo com a distancia percorrida
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Fonte: autoria propria
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5.2 EXPERIMENTOS COM ALGORITMOS DE FUSAO COM O MCCR

Com os ambientes, robos e mddulos desenvolvidos, foi realizada uma série de
experimentos para testar o uso dos modelos desenvolvidos com os algoritmos de filtro de
Kalman e AMCL. O experimento M1 verificou a integracao do modelo do INS com os filtros
de Kalman. O experimento M2 verificou a integracao dos dados dos sonares, utilizando os
dados de PointCloud2, com o algoritmo AMCL. Os 2 experimentos foram realizados no

tanque que simulou o fundo do navio apresentado em 3.3.1.

5.2.1 Experimento M1: Utilizagdo do modelo de INS com os algoritmos de filtros de

Kalman

No experimento M1 foi realizada a fusdo dos dados de odometria com os obtidos
pelo modelo do INS. Valores de localizacdo sem erro, ou ground truth, e os valores
estimados para 2 algoritmos de fusdes de sensores, filtros de Kalman estendido e Kalman
unscented foram capturados durante o movimento do rob6 no ambiente do tanque
desenvolvido. Os sensores fundidos em cada algoritmo e as varidveis selecionadas para

estimar a posicdo sdo apresentados no Quadro 9.

Quadro 9 — Algoritmos, sensores, varidveis e parametros para fusdo para
experimento M1

Algoritmos — EKF UKF
Experimento M1

- INS; - INS;
Sensores fundidos - Odometria de - Odometria de
rodas rodas
L . - Velocidade linear; | - Velocidade linear;
Varidveis selecionadas para . ~ ) ~
i . - Orientagao; - Orientagao;
estimar posicao R .
- Aceleragao; - Aceleragao;
Valores de covariancia de - Posicio: 0,1 - Posicio: 0,1

processo para configuragao
dos algoritmos
Valores de covariancia
inicial para configura¢ao dos
algoritmos
Fonte: autoria propria

- Velocidade: 0,01 - Velocidade: 0,01

- Posicdo: 10 - Posicdo: 10
- Velocidade: 108 - Velocidade: 10
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Nesse experimento, o veiculo realizou um trajeto em linha reta por 10 m, um giro
no sentido anti-hordrio com aproximadamente 45° e outro no sentido hordrio também de
45°. Os giros ocorreram em 2 momentos, em torno de ~¥3 m e em torno de ~7 m da distancia
percorrida. Foram realizados 2 experimentos, variando os valores dos parametros da
matriz de covariancia de posicdo e velocidade da mensagem da odometria de rodas,

indicado no Quadro 10, com o objetivo de verificar a influéncia da covariancia.

Quadro 10 — Valores de variancia da mensagem de odometria utilizados em cada
experimento. Experimento M1 com MCCR

Experimento M1 com MCCR.
Ne Inicial Cov. Pose em X Inicial Cov. Velocidade em X
M1.1 1,0.107° 1,0.107°
M1.2 1,0.10725 1,0.10726

Fonte: autoria prépria

Como o percurso foi feito manualmente, havia uma incerteza no movimento e o
escorregamento poderia variar de uma rodada para outra. Assim, cada condi¢ao analisada
foi repetida trés vezes para entendimento da variabilidade. A diferenca entre a posicdo
estimada e o ground truth ou erro foi calculada e os resultados foram analisados de forma

grafica no eixo do movimento.

5.2.1.1 Resultados - Experimento M1

As Figura 44 e Figura 45 a), b) e c) mostram o erro obtido na estimacdo de posicdo
no eixo X durante o percurso de 10 metros para o experimento M1.1 e M1.2 para as trés
a), b) e c) mostram o erro obtido na estimacado de posicdo no eixo X durante o percurso de
10 metros para o experimento M1.1 e M1.2 para as trés a), b) e ¢c) mostram o erro obtido
na estimacdo de posicdo no eixo X durante o percurso de 10 metros para o experimento
M1.1 e M1.2 para as trés rodadas efetuadas. As curvas de odometria refletem o
escorregamento nos giros, como esperado, com um impacto maior no segundo giro. O
efeito desse escorregamento na estimativa da posicdo varia significativamente de uma
rodada para outra. Por exemplo, na rodada M1 a) a odometria perdeu completamente a
posicdao, com aumento continuo do erro, diferentemente do que ocorreu nas outras

rodadas. O INS ndo sofreu tanto com as curvas, mesmo assim ainda pdde apresentar um
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aumento no erro durante o segundo giro. Esse erro foi maior que o primeiro, pois o erro
do INS aumentou com a distancia percorrida (Figura 43) e o segundo giro ocorreu numa
distancia maior.

Ao verificar as curvas da fusdao de sensores para o EKF nas 3 rodadas, estas seguiram
os valores estimados de posicdo ou a tendéncia de crescimento da mensagem de
odometria. Isso ocorreu provavelmente devido ao alto valor de covariancia dado a
mensagem de odometria. Ao comparar a rodada (a) com as outras, na qual a odometria
manteve um erro crescente, o primeiro escorregamento ja fez a curva de EKF seguir os
valores de odometria. Isso possivelmente ocorreu em (a), devido a um escorregamento
mais intenso, enquanto para (b) e (c) houve um impacto maior no segundo
escorregamento.

Ao avaliar o UKF nas rodadas (b) e (c), as curvas seguiram o INS depois de um

periodo de recuperacgdo, gerando erros menores que o EKF ao final do percurso.



Figura 44 — Erro associado a estimagdo de posicdao no eixo X para 3 rodadas do experimento
M1.1. a) Rodada 1. b) Rodada 2. C) Rodada 3

Experimento M1.1 - Rodada 1

0,08
0,07
0,06
-~ 0,05
2
o 0,04 Odometria
e
w 0,03 e NS
e EKF
0,02
0,01
0 R
0 2 4 6 8 10
DISTANCIA PERCORRIDA (M)
a)
Experimento M1.1 - Rodada 2
0,04
0,03
Odometria
e NS
e EKF
UKF

DISTANCIA PERCORRIDA (M)

b)

80



81

Experimento M1.1 - Rodada 3
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Fonte: autoria propria

Para o caso M1.2 apresentado na Figura 45, é possivel verificar que em (a) e (b)o
erro da estimativa de posicdo pela odometria cresceu apds cada giro. Em (c), o
escorregamento ndo foi tdo acentuado e o crescimento do erro da estimativa da posicdo
foi significativamente menor que nas outras rodadas. Nota-se que a varia¢cdo da estimativa
de posicao pelo INS entre as trés rodadas é muito menor do que para a odometria, porque
ela foi menos afetada pelo escorregamento.

Nesses casos em que a covariancia da odometria foi baixa, o valor estimado pelo
algoritmo de fusdao EKF conseguiu identificar os erros de escorregamento da odometria e
apos o periodo de recuperacao seguiu a estimativa de posicdo do INS, nas rodadas (a) e (b).
A odometria ainda ajudou na fusdo e permitiu que o erro obtido com a EKF fosse menor
qgue o do INS ao final do percurso. Nesses dois casos, a estimativa de posicao pela EKF foi
melhor do que para a UKF.

Ao avaliar a rodada (c), os escorregamentos ndo foram tdo severos e os erros da
odometria foram menores. Neste caso, o EKF reconheceu os escorregamentos, mas nao
melhorou o valor estimado de posicdao apds o periodo de recuperacao. Neste caso em

particular, o UKF respondeu melhor que o EKF.



Figura 45 — Erro associado a estimagdo de posi¢cdo no eixo X para 3 rodadas do experimento
M1.2. a) Rodada 1. b) Rodada 2. C) Rodada 3
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A variabilidade do escorregamento nao permitiu verificar a influéncia da covariancia
da mensagem da odometria de forma sistematica. Apesar disso, essas simula¢des
demonstraram que o modelo de INS pode ser fusionado com os dados de odometria

utilizando ambos os filtros de Kalman.

5.2.3 Experimento M2: Utilizagao dos dados do sonar para localizagao com o algoritmo
de filtro de particulas AMCL

Para este experimento foi utilizado o sistema desenvolvido para conversao de dados
de sonar para PointCloud2, sendo parte essencial do trabalho verificar seu funcionamento
com o filtro de particulas AMCL do pacote robot_localization do ROS. Os dados de entrada
utilizados neste trabalho foram do sonar mecanico convertidos para PointCloud2, por
manter caracteristicas semelhantes para a visualizacdo de um ambiente em 3 dimensodes e
pode ser utilizado como entrada para outros algoritmos, como de desvio de obstaculos.
Posteriormente, essa mensagem foi convertida para o tipo laserscan do ROS, definindo um
parametro de altura minima, como uma barreira. Essa etapa foi necessaria, pois o
algoritmo AMCL do pacote robot_localization utilizou o tipo de mensagem de laserscan

como entrada.
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Adicionalmente, foi utilizado um ambiente que simulou o fundo do navio de forma
simplificada com blocos e paredes (bordas do navio), que puderam ser utilizados como
referéncias visuais e ser comparados com o mapa apresentado na Figura 19 em 3.3.1.

O parametro de numero de particulas foi variado de modo sequencial, come¢ando
com um nuimero baixo e aumentando. Para o parametro de laser-points ou pontos de feixe
de laser foi utilizado o valor padrdao de 300 pontos maximos utilizados para o AMCL. O

Quadro 11 resume os dados utilizados nos experimentos.

Quadro 11 — Experimentos M2 com MCCR e a variagdo dos valores dos parametros para o AMCL

Experimento M2 com MCCR.
Ne Numero de particulas maximas | Numero de pontos de feixe de laser
M2.1 500 300
M2.2 1000 300
M2.3 3000 300

Fonte: autoria propria

Tanto o parametro distancia maxima da conversdo do sonar quanto o range maximo
para o AMCL foram definidos em 30 m, tamanho aproximado da largura do tanque. Isso
significa que apenas os dados do sonar com distancia <30 m foram utilizados, com os
demais sendo descartados.

O percurso executado nestes experimentos foi mostrado na Figura 19, sendo
retilineo por ~80m, fazendo dois giros sequenciais de 90 graus para contornar uma caixa e

voltando ~30-40m em movimento retilineo em sentido oposto ao inicial.

5.2.3.1 Resultados - Experimento M2

Os erros de estimativa da localizacdo no eixo x sdo apresentados no Quadro 12,
para a odometria e a estimativa para o AMCL, usando a mensagem do tipo PointCloud2
convertido em LaserScan, sendo (a) os valores obtidos ao fim do percurso de 120 m e (b) o
erro maximo durante o percurso.

Nota-se que os erros de estimativa de odometria sdo bastante varidveis, com os
valores comparaveis aos obtidos nos experimentos anteriores. Isso porque, apesar de a
distancia ser maior, o percurso é mais retilineo e a maior contribuigao ao erro ainda vem

dos escorregamentos durante os dois giros para a volta de 180°. Em alguns experimentos,
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0 erro no percurso de volta compensou o erro do giro, reduzindo o erro de estimativa ao

final do percurso, como exemplificado na Figura 46 b) e Figura 47 b).

Quadro 12 — Resultados de experimentos M2 com erro na posi¢ao de 120 m

Numero 3
maximo de R
PR feixe de laser
(AMCL)
M2.1 0,4179 2,7658 500 300
M2.2 0,0282 1000 300
M2.3 0,04894 3000 300

Fonte: autoria propria

O melhor resultado para o AMCL foi o caso do experimento M2.3, cujo grafico do
erro de estimativa da posicdo é apresentado na Figura 46 a) com um zoom na Figura 46 b).
E possivel verificar que a curva dos dados para o AMCL se manteve com valores mais baixos
até aproximadamente ~80 m, quando o veiculo terminou a curva no ultimo obstdculo.
Como pode ser visto no mapa da Figura 19, ha alguns objetos na regido de visualizacdo do
sensor, somente a parede do tanque atras. Neste momento, os valores de erro para o AMCL
aumentam para valores de erro proximo de 1 m. Ja na Figura 47, o erro da estimativa de

posicao para o AMCL oscila em torno de 1 m durante o percurso.
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Figura 46 — Erro associado a estimag¢do de posi¢do no eixo X do experimento M2.3. A linha verde
representa o ponto de 120m . a) Grafico com escala do erro maior. b) Grafico com escala do erro menor.
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Figura 47 — Erro associado a estimagdo de posigcdo no eixo X do experimento M2.2. A linha verde
representa o ponto de 120m. a) Grafico com escala do erro maior. b) Grafico com escala do erro menor.
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A Figura 48 mostra o caso M2.1 onde o erro de odometria foi 0 maior e 0 nimero
de particulas foi menor. Neste caso o AMCL apresentou também os maiores erros, mas ndao

é claro qual desses fatores foi responsavel por esse resultado.

Figura 48 — Erro associado a estimagdo de posicdo no eixo X do experimento M2.1. A linha verde
representa o ponto de 120m. a) Grafico com escala do erro maior. b) Grafico com escala do erro menor.
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Fonte: autoria propria

Os erros da estimativa de posicdo pelo AMCL obtidos ndo foram satisfatorios ao

comparar com a odometria, ao utilizar os dados dessa forma. Um estudo mais aprofundado
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€ necessario para determinar se a baixa eficiéncia foi devido a falta de otimizagao de outros
parametros ou uma limitagdo do ambiente menos estruturado, com pouca informacgao ou
repeticao de barreiras do fundo do FSPO. Se este ultimo for o caso, os sonares ainda serdo
Uteis na localizagao de obstdculos, mas ndo na localizagao do robd. Essa etapa demandaria

mais tempo e rodadas adicionais, que foram impedidas devido a pandemia.
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6 CONCLUSAO

O SENAI CIMATEC esta desenvolvendo um rob6 para limpeza e inspecdo de
plataformas de producao de petréleo do tipo FSPO, denominado de MCCR (MEC Combi
Crawler Robot). Um dos grandes desafios desse robo é o sistema de localizagdo adequado
ao ambiente submarino.

Neste trabalho foram desenvolvidos modelos para a simulacdo do sistema de
localizagdo do MCCR e algoritmos para a realizacao de fusdo de sensores com framework
ROS no ambiente de simulacdo Gazebo.

Inicialmente, para a familiarizacdo dos modelos de localizacdo e algoritmos de
fusdo, foram estudados o funcionamento de sensores como odometria de rodas e o IMU
do rob6 Husky. Para tanto, utilizou-se o software de simulacdo 3D, Gazebo, que permite
desenvolver um ambiente virtual com robos e testar aplicagGes. Todos os programas,
bibliotecas e frameworks utilizados sdo abertos ao publico, desenvolvidos por uma
comunidade e mantidos pela empresa Open Robotics.

A simulagao dos sensores do robd MCCR e seu uso com os algoritmos de fusdo
necessitaram do desenvolvimento de alguns modelos: um modelo do sensor INS, a partir
das informacbes de erro da folha de dados e um sistema para conversdao de dados de
sonares para mensagem do tipo PointCloud2, a fim de permitir seu uso como mensagem
do tipo laserscan junto ao algoritmo AMCL. O interesse no AMCL é o potencial de usar
informacdes do ambiente para corrigir erros que crescem com a distancia percorrida, que
sdo caracteristicos do INS e da odometria. Além disso, foi desenvolvido no Gazebo um
tanque para representar o fundo do navio FPSO e permitir testes em ambiente submarino.

O funcionamento do modelo do INS foi verificado e as curvas de erro simuladas
eram coerentes com o erro apresentado na folha de dados. A conversdo dos dados de sonar
para PointCloud2 foi verificada em ambiente simulado e foi possivel separar os objetos por
tamanho e posicdo de forma qualitativa. Foi realizada também a comparacdo entre os
dados obtidos com imagens de um objeto num tanque e imagens do sonar, com resultados
satisfatorios.

Experimentos em simulacdo foram realizados em duas séries: H para testes com o
rob6 Husky e M com o MCCR. A série H utilizou uma sala com diversos objetos para

entender o funcionamento de cada um dos algoritmos a ser comparados. Em H1 e H2, foi
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possivel observar que os resultados obtidos da odometria de rodas geram erros que
crescem de forma mais elevada, comparados aos obtidos pela fusdo dos seus dados com o
IMU, a partir do EKF. Também em H2, a importancia da configuracdo correta dos
parametros para o filtro de Kalman foi analisada para casos nos quais ocorreram um erro
brusco em um dos sensores durante uma colisdao com obstaculo.

Apds esses experimentos, foram realizados os experimentos H3, que permitiram
avaliar o crescimento do erro devido a distancia percorrida e as caracteristicas do
ambiente, comparando os filtros de Kalman com o filtro de particula AMCL. Foram criados
varios ambientes fechados com diversos obstaculos espalhados, diferentes mapas com
percursos retilineos e rodeando objetos. Os filtros de Kalman apresentaram melhor

resultado nesses experimentos e o AMCL foi sensivel a quantidade de objetos no ambiente.

O experimento M1 mostrou que a variabilidade do escorregamento ndo permitiu
verificar a influéncia da covariancia da mensagem da odometria de forma sistematica.
Apesar disso, essas simulacdes demonstraram que o modelo de INS p6de ser fusionado
com os dados de odometria utilizando ambos os filtros de Kalman para a redu¢ao dos erros
de estimativa de posicdo. Nesse experimento, os erros da fusdo com UKF foram maiores

gue para o EKF na maioria dos casos.

Para o experimento M2, foram utilizados os dados do sonar mecénico em formato
de mensagem em PointCloud2, posteriormente convertidos para o tipo de mensagem
laserscan. Apesar dos erros obtidos na estimativa de posicao pelo AMCL ndo terem sido
satisfatorios, os experimentos demonstraram que os dados convertidos poderiam ser
integrados ao algoritmo AMCL. Um estudo mais aprofundado é necessario para determinar
se a baixa eficiéncia é devido a falta de otimizacdo de outros parametros ou uma limitacdo
do ambiente menos estruturado, com pouca informacdo ou repeticdo de barreiras do
fundo do FSPO. Se esse ultimo for o caso, os sonares ainda serdo Uteis na localizacdo de
obstaculos, mas ndo na localizacdo do robé.

Este trabalho cumpriu com o objetivo principal de desenvolver modelos necessarios
para a simulacdo dos sensores do sistema de localizacdo do MCCR e verificar seu
funcionamento, permitindo estudo dos algoritmos de fusdao. Além disso, esses modelos

podem ser utilizados para simulagdes com novas aplicacées. Como exemplo, a conversao
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de dados para PointCloud2 pode ser utilizada para melhorar a navegacdo e desvio de
obstaculo de veiculos robéticos.

Os experimentos simulados realgaram que quando o escorregamento das rodas
durante as curvas é significativo, seu impacto é bastante varidvel. Isso indica a necessidade
de caracterizacdo da odometria do MCCR e a necessidade de validar seu modelo antes da
otimizacao dos parametros dos algoritmos de fusdo. Essas atividades foram paralisadas

durante a pandemia, mas agora podem ser retomadas.
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