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RESUMO

Nas ultimas décadas, nota-se um crescente interesse no desenvolvimento de veiculos autdnomos
para a realizacdo de tarefas domésticas, militares, de exploracdo espacial, entre outras. A
robotizacdo de atividades complexas as quais envolvem a navegacdo em ambientes sem a
interven¢do humana implica em habilitar o agente da capacidade de adquirir modelos do
cendrio e estimar sua localizagao nesta cena. Desta forma, entende-se que uma das necessidades
fundamentais de um veiculo autdnomo € identificar, ao longo do tempo, sua localizac¢do e possuir
uma interpretagdo valida do ambiente no qual estd empregado. Esta técnica € chamada de SLAM
(Simultaneous Location and Mapping; Localizagdo e mapeamento simultaneos).

No contexto da visdo computacional e robética mével, o algoritmo ICP (Iterative Closest Point) é
amplamente utilizado em aplicacdes de localizacdo e mapeamento. Essencialmente, a técnica ICP
€ uma solugdo para o processamento de dados do tipo nuvem de pontos. Estes dados usualmente
sdo provenientes de sensores laser, radares ou cameras RGB-D e podem ser representados por
meio de coordenadas cartesianas (pontos 3D ou 2D).

O presente trabalho, propde a implementacdo do algoritmo ICP para processar os dados de
um sensor de escaneamento laser (LiDAR; Light Detection and Ranging). Salienta-se que esta
abordagem pode ser utilizada para a localizagdo e para o mapeamento, porém, o escopo desta
pesquisa € o modulo da localizacdo. Utiliza-se as métricas RMSE (Root Mean Square Error;
Raiz do erro quadrético médio) e ATE (Absolute Trajectory Error) para avaliar a convergéncia
do sistema e o erro das estimagdes dos parametros da localizagdo respectivamente. Para validar a
trajetdria, foi utilizado o médulo de localizacdo ArUco da biblioteca OpenCV de processamento
grafico, enquanto o algoritmo ICP foi desenvolvido em C++ objetivando o processamento em
sistemas embarcados. Adicionalmente, para verificar a possibilidade de embarcar o processamento
do algoritmo, avalia-se caso os tempos de execu¢do sdo condizentes com os parametros de
engenharia para uma aplicacao de localizacao.

Apesar da implementa¢do desenvolvida obter um bom alinhamento e uma estimativa aceitdvel da
componente angular da localizacdo (média de erro de 6°), as estimativas da transla¢do apresentam
um erro significativo o qual torna a trajetéria gerada pela abordagem ndo representativa
do movimento real do agente. Entretanto, estes erros sdo condizentes com resultados de
uma abordagem simples de implementacdo do algoritmo ICP, a qual ndo conta com filtros
probabilisticos ou fusdo sensorial para corrigir as estimagdes. Em adi¢do, foi possivel migrar o
sistema para o processamento embarcado, porém o tempo de execucdo nao satisfaz as condicdes
de execu¢do em tempo real.

Palavras-chave: SLAM (Localizacdo e mapeamento Simultaneos); Sensor LiDAR; ICP (Iterative
Closest Point).



ABSTRACT

In recent decades, there has been a growing interest in the development of autonomous vehicles
for various tasks, including domestic, military, and space exploration. The roboticization of
complex activities involving navigation in human intervention-free environments implies enabling
the agent to acquire models of the scenario and estimate its location in this scene. Thus, it is
understood that one of the fundamental needs of an autonomous vehicle is to identify, over time,
its location and possess a valid interpretation of the environment in which it is deployed. This
technique is known as SLAM (Simultaneous Location and Mapping).

In the context of computer vision and mobile robotics, the Iterative Closest Point (ICP) algorithm
is widely used in localization and mapping applications. Essentially, this technique is a solution
for processing point cloud data, typically obtained from laser sensors, radars, or RGB-D cameras,
and can be represented by Cartesian coordinates (3D or 2D points).

This work proposes the implementation of the ICP algorithm to process data from a laser scanning
sensor (LiDAR; Light Detection and Ranging). It is worth noting that this approach can be used
for both localization and mapping; however, the focus of this dissertation is on the localization
module. The RMSE (Root Mean Square Error) and ATE (Absolute Trajectory Error) metrics are
used to assess the system’s convergence and the error of location parameter estimates, respectively.
To validate the trajectory, the ArUco localization module from the OpenCV graphics processing
library was used, while the ICP algorithm was developed in C++, aiming at processing on
embedded systems. Finally, to assess the possibility of embedding the algorithm’s processing,
runtime considerations are evaluated against engineering parameters for a localization application.
Although the implemented solution achieves good alignment and an acceptable estimate of
the angular component of the location (average error of 6°), translational estimates exhibit a
significant error, making the trajectory generated by the approach non-representative of the agent’s
actual movement. However, these errors are consistent with the results of a simple implementation
approach of the ICP algorithm, which lacks probabilistic filters to correct translational estimates.
In addition, it was possible to migrate the system to embedded processing, but the runtime does
not satisfy the necessary requirements for a localization system.

Keywords: SLAM (Simultaneous Location and Mapping); LiDAR sensor; ICP.
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1 INTRODUCAO

No contexto da robdtica mével e visdo computacional, o problema SLAM (Simultaneous
Location And Mapping — Localizacao e mapeamento simultdneos) é uma das tematicas de
pesquisa cuja esséncia € atingir autonomia robusta e eficaz de uma méquina mével. Essa
habilidade € desejada para vdrias aplicagdes e jd foi atribuida a automdveis autdbnomos, transporte
e monitoramento industrial ndo tripulado, robds domésticos, robds para exploracao espacial (Ilci;
Toth, 2020; Cota, 2019; Geromichalos et al., 2020; Li et al., 2021), e outras aplicacdes nas quais
almeja-se uma certa independéncia na mobilidade do dispositivo.

Entende-se que uma das necessidades fundamentais de um veiculo autdnomo € identificar,
ao longo do tempo, sua localiza¢do e possuir uma interpretacdo vélida do ambiente no qual
estd empregado (Guizilini, 2008) (Dissanayake et al., 2001). Os trabalhos relacionados ao tema
SLAM integram a modelagem cinemética e sensorial em uma malha de controle cujo objetivo €
suavizar e processar os dados coletados pelo conjunto de sensores acoplados ao robd. E comum
o uso de filtros Bayesianos para processar essa informacgao (Dellaert et al., 1999), pois cada
sensor acumula erros ao longo do tempo devido as limitagdes fisicas do aparato. Deste modo,
as pesquisas da drea apresentam discussdes sobre as técnicas de processamento sensorial mais
adequadas para cada dispositivo mével (Cota, 2019).

Entre as técnicas SLAM, € comum a utilizagdo de sensores como cameras, sonares,
sensores LiDAR (Light Detection and Ranging — medidores de distancia por meio de lasers),
IMU (Inertial Mesurament Unit — giroscopios e acelerometros), e também encoders de rodas —
medidores da rotacdo das rodas. A configuracdo de sensores dentro da maquina atua em conjunto
para auxiliar na estimacao da odometria — nomenclatura para modelo matematico o qual obtém
a localizacdo do agente robético. No trabalho de Cota (2019), € apresentada uma versdo do
EspeleoRob06, um robd com rodas a qual utiliza uma camera RGB-D (camera com senso de
profundidade), encoders de rodas, um sensor LiDAR e um sensor de unidade inercial (IMU).
Essa disposi¢do sensorial permite a correcdo de erros acumulados em um sensor por meio dos
dados de outro sensor. Caso o agente esteja em um local com pouca luz, os dados insignificantes
da camera podem ser compensados pelo sensor LiDAR, o qual consegue operar nessa condi¢ao.

Diversos requisitos precisam ser cumpridos para garantir a robustez e autonomia do
veiculo mével. Um dos requisitos € a questdo da localizagdo: o robd deve conhecer sua posicao e
orientacao a cada instante num sistema de coordenadas absoluto. A grande problemadtica dessa

abordagem € atingir precisdo nas medicdes de pose, pois a informagao dos aparatos sensoriais €
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inevitavelmente imprecisa, e caso ndo processada corretamente, acumula erros os quais distorcem
a percep¢ao do robd em relacdo a realidade do cendrio. Consequentemente, o problema da
localizag¢@o e de mapeamento estio inerentemente conectados, pois construir um mapa preciso do
ambiente necessita de uma estimacao justa da localizacao do dispositivo, e paralelamente, para
melhorar a estimativa da sua posicdo, precisa-se de um mapa da cena (Cruz Junior et al., 2021).

Naturalmente, a navegacdo autonoma € uma habilidade imprescindivel para os robos
moveis, porém, requer a integracdo de uma variedade de técnicas e processos. De acordo com a
literatura de Dudek e Jenkin (2010), os principais médulos de um sistema de navegacao autdbnoma
sdo: percepg¢ao, planejamento e controle. Dentre os médulos citados, o problema SLAM se
encaixa no quadro da percepcao, consequentemente, € o processo responsdvel por interpretar os
dados sensoriais.

Tais conceitos podem ser observados em conjuntura e totalidade na malha de controle
da Figura 1. A malha em questao € uma das abordagens propostas por Dudek e Jenkin (2010)
para o controle de um rob6 em um ambiente estdtico e desconhecido. Deste modo, a partir dos
sensores e suas leituras, o médulo de percep¢do organiza a informacao coletada. Em seguida,
0 "Modelo" € responsdvel por acumular a informagdo sensorial eficientemente, de forma a
construir uma representagdo pertinente do cendrio. A partir dos dois médulos citados, 0 médulo
de planejamento os avalia e decide sobre qual a melhor acdo para o instante em questao e para
os préximos instantes. Com isto, a l6gica de controle traduz o plano para a real movimentacao
do agente robdtico. Por fim, o controle dos atuadores consiste na ativagao em baixo nivel dos
componentes responsaveis pelo movimento do robd. Essa arquitetura de controle € conhecida
também pela terminologia SMPA (Sense-Model-Plan-Act), cujo significado estd centrado no

conceito do ciclo sensoriamento, modelo matemaético, plano e atuagao.

Figura 1 — Malha de controle para autonomia mével proposta por Dudek e Jenkin (2010)
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Fonte: Autoria prépria (2023).
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Nesse Ambito, define-se como escopo do presente trabalho o médulo de percepcio. E
importante notar que o processamento realizado pelo algoritmo SLAM, numa aplicagdo integral
de navegacdo autdbnoma, € usado para realimentar o controle de navegacdo. Uma abordagem
comum para o SLAM € a integracdo do processamento de imagens, porém, em condi¢des de
iluminagdo precdria, as estimacdes das cameras se tornam inutilizdveis. Outra solu¢do mais
adequada € a aplicagdo de técnicas SLAM baseadas em sensores LiDAR, os quais possuem
medidas precisas de distancia e sdo indiferentes as condi¢des de iluminagdo (Cruz Junior et al.,
2021).

Os dados provenientes de sensores LiDAR sao comumente chamados de nuvens de
pontos, pois cada "quadro” de dados do sensor representa o conjunto de pontos do escaneamento
atual, o qual assemelha-se a uma nuvem de pontos. Na Figura 2, pode-se visualizar um exemplo
de como representa-se o conjunto de pontos referentes ao escaneamento atual do robo. Desta
maneira, a técnica SLAM LiDAR aborda um problema de alinhamento de nuvens de pontos para

estimar o deslocamento do robd (Cota, 2019).

Figura 2 — Exemplo do escaneamento LiDAR 2D
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Tradicionalmente, a abordagem escolhida para solucionar o alinhamento dos conjuntos
de pontos € o algoritmo ICP (Iterative Closest Point) (Besl; McKay, 1992). Dadas essas premissas,
o vigente trabalho tem como foco a implementacdo de uma técnica LiDAR SLAM 2D (técnica
para localiza¢do baseada em um sensor LiDAR de escaneamento 2D) e avaliar a viabilidade de
embarcar a solu¢io em um microcontrolador de baixo custo. E importante mencionar que apesar
do algoritmo ICP poder ser utilizado para a geragdo de mapas do ambiente, a geracdo de mapas

nao faz parte do escopo desta monografia.
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1.1 Objetivos

Descrever, propor e avaliar um algoritmo de odometria baseado em sensor LiDAR e

analisar sua viabilidade e desempenho em um microcontrolador de baixo custo.

1.1.1 Objetivos Especificos

* Propor uma estrutura de solucdo para o problema da localizacdo e justificar sua

racionalidade;

Implementar, avaliar e interpretar resultados de um algoritmo de Odometria LiDAR;

* Propor e descrever a métrica para avaliar a precisdo das estimativas de localizacdo da
solucdo implementada em relagdo a posi¢ao real do dispositivo;

e Verificar a viabilidade do algoritmo desenvolvido em sistemas embarcados

(STM32F407).

1.2 Justificativa

Desde o momento da aprovagao da proposta deste trabalho, algumas alteracdes de
projeto foram necessdrias para afunilar o escopo da pesquisa e direcionar a implementagao para
uma aplicagdo real. Em um primeiro momento, foi proposto a utilizacdo da plataforma robdtica
ROS (Robotic Operating System) (Laboratory, 2018) e seus recursos (gazebo, turtlebot3, pacotes
ROS, entre outros) para realizar a simulagcdo da solucao implementada e avaliar os resultados,
entretanto com a possibilidade de desenvolver a solugdo proposta, adequando-a ao hardware
presente no ambiente profissional, logo, optou-se por direcionar o desenvolvimento do trabalho
ao contexto dos objetivos da empresa AutenPRO.

O sensor LiDAR e outros equipamentos utilizados foram fornecidos pela empresa
AutenPRO, a qual se destaca no cendrio da automacao agricola, com aplica¢des Unicas para
a otimizacao e reducdo de insumos da producdo agricola. Apesar de possuir menos de 50
funcionarios, atende clientes de estados como Sao Paulo, Minas Gerais, Rio Grande do Sul,
Parand, Santa Catarina, entre outros. A empresa ja utiliza sensores LiDAR para as solu¢des
consolidadas no mercado, este fato incentivou a exploracdo de novas tecnologias envolvendo o
mesmo principio de sensoriamento laser. Desta forma, o presente trabalho foi incorporado como

um projeto da instituicao, visando futuramente a inser¢ao no mercado da robética mével.
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Essencialmente, foram alteradas a plataforma de desenvolvimento, a proposta do
experimento e a ferramenta para determinar a métrica do erro. Anteriormente, foi apresentado que
a implementacdo e todos os dados para a avaliacdo do desempenho da solugdo seriam provenientes
da simulagdo feita na plataforma ROS. Entretanto, retirou-se a simulagdo no ambiente virtual
ROS, e foi realizado um experimento com os dispositivos fisicos para verificar o funcionamento
da implementacdo desenvolvida.

E recorrente na literatura sobre o problema SLAM propostas de otimizacio e alternativas
para diminuir o custo computacional da abordagem como em Low (2004), Tiar, Lakrouf e
Azouaoui (2015), Cao et al. (2021) e Labbe e Michaud (2014). Porém, nao é usual encontrar
implementagdes de processamento nuvem de pontos em sistemas embarcados de baixo custo
como em Kang et al. (2018), apesar de ser comum a utilizacdo de placas de desenvolvimento como
a RaspBerry Pi, atualmente, esta ndo € uma alternativa tao acessivel quanto o microcontrolador
STM32F407. Logo, pela disponibilidade do dispositivo citado (STM32F407), este foi elegido
para avaliar as limitacdes de um algoritmo de localizacdo em um sistema embarcado.

A mudanca citada acima foi motivada pela intencdo da empresa em desenvolver um
robd movel de baixo custo semelhante ao proposto por Shan Huang e HongZhong Huang (2022)
(solucdes as quais serdo apresentadas no Capitulo 2). Logo, determinou-se que o primeiro passo
para este projeto € o médulo de percepg¢do. Para isto, € necessdrio eleger o conjunto de sensores
do robo, modelar o processamento destes sensores e avaliar se o funcionamento do sistema atende
as necessidades de projeto (parametros de engenharia). Desta forma, o presente trabalho foca no
processamento dos dados provenientes de um sensor LiDAR planar, e como usé-los para estimar

a localizacao do agente robdtico.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho possui mais 4 Capitulos. No Capitulo 2 € apresentada a fundamen-
tacdo tedrica publicada sobre robds moveis, técnicas de SLAM com foco em dados de sensores
LiDAR e a estrutura basica dos algoritmos LiDAR SLAM.

O Capitulo 3 discorre sobre os componentes de hardware e software utilizados para o
desenvolvimento do trabalho, bem como a metodologia para a avaliacdo dos resultados.

O Capitulo 4 apresenta os resultados das simulacdes em PC e no microcontrolador, a
comparagdo entre a trajetoria estimada e a real e comparativos do desempenho do algoritmo nas

diferentes plataformas.
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No Capitulo 5 estard a andlise e discussdo sobre a implementacdo e apresenta-se

propostas para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este Capitulo apresenta trabalhos relacionados e sensores aplicados nas solu¢oes SLAM.
Em seguida, descreve os fundamentos tedricos utilizados para representar a movimentagao
de robos modveis, bem como relata as estratégias e passos para compreender as técnicas de

localizacdo e mapeamento baseadas em sensores LiDAR.

2.1 A problematica SLAM

Essencialmente, SLAM € uma abordagem para navega¢do autdbnoma baseada em acoplar
ao agente robodtico a habilidade de identificar sua posic¢ao atual e simultaneamente construir
mapas do ambiente no qual estd inserido. A partir de dados fornecidos por diversos sensores como
cameras, radares, acelerdmetros, GPS, um algoritmo SLAM estima a localiza¢do do agente, e
com uma localizagdo pertinente pode-se construir o mapa representativo do ambiente. A escolha
de quais sensores serdo acoplados ao robo define as entradas para a abordagem SLAM, e sua
saida € o conjunto de parametros que descrevem a posicao do dispositivo (Gomes, 2015).

Para um veiculo autdbnomo locomover-se com precisdao em um ambiente desconhecido é
necessdrio abordar o problema da localizagdo; conhecer a sua posi¢ao a cada instante de tempo
em um sistema absoluto (inercial) de coordenadas. De forma semelhante, o mapeamento também
é essencial, e engloba a habilidade de reconhecer e distribuir as estruturas ao redor do agente.
Deste modo, um algoritmo SLAM capacita o dispositivo com a constru¢do de um mapa da cena
local e a estimacao da prépria posi¢cdo e orientacdo a partir das informagdes sensoriais (Dudek;
Jenkin, 2010).

Entretanto, existe uma dificuldade intrinseca em conciliar as medi¢des de localizagao
com a posi¢ao verdadeira do dispositivo apds longos periodos de navegacdo. O desafio origina-se
na imprecisao dos sensores de medidas de odometria (ex: sonares, lasers e cameras) devido a
limitacdes fisicas e imprevisibilidades do sistema. De maneira que, os dados obtidos a partir
desses sensores acumulam erros, os quais, se nao tratados, delimitam uma clara diferenga entre
a realidade e a percepcao do rob6 (Guizilini, 2008; Yamauchi; Schultz; Adams, 1998). Essa
dificuldade toma a nomenclatura de problematica SLAM. Visto que necessita-se de resultados
precisos de localizacao para a construcdo de um mapa coerente. Faz-se imprescindivel abordar
ambos os problemas simultaneamente, eliminando sistematicamente os erros sensoriais antes

que acumulem (Guizilini, 2008).
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Na solucao desenvolvida por Lv et al. (2015) foram utilizados dois encoders de rodas
(capazes de medir a velocidade das rodas) e dois sensores LiDAR (UHG-08LX e UBG-04LX-FO1),
cujo escaneamento € bidimensional com uma drea de deteccao de 270° e 240° respectivamente.
A arquitetura do dispositivo proposto dispde os dois sensores laser de forma que um € utilizado
para fazer a amostragem horizontal do ambiente enquanto o outro performa o escaneamento
vertical para detectar desniveis e escadas. Na Figura 3, observa-se o robd mével utilizados para
os experimentos do trabalho de Lv et al. (2015) e sua configuracdo de sensores.

Figura 3 — Robd mével e sua disposicao de sensores
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Fonte: (Lv et al., 2015).

A abordagem dos autores do sistema mencionado acima pode ser dividida em trés
processos, cada um referente aos dados do respectivo sensor. A etapa dead reckoning consiste
em capturar os dados dos encoders e estimar a transformacao que deve ser aplicada ao robo entre
o instante (r — 1) e (¢). Apds esta estimativa, aplica-se a transformac¢ao encontrada no conjunto de
pontos escaneados em (z — 1) e avalia-se a qualidade do passo dead reckoning (caso haja uma boa

sobreposicao de pontos). A partir da avaliacao citada, decide-se caso seja necessdrio executar
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o Algoritmo ICP para compensar o erro da estimagdo pelos encoders. Por final, € utilizado o
filtro EKF (Extended Kalman Filter — Filtro Estendido de Kalman) na fase/etapa de predi¢ao do
proximo estado a partir do atual (Lv et al., 2015).

Mutualmente, as caracteristicas extraidas (linhas e desniveis) dos sensores de leituras
vertical e horizontal sdo transportadas para entrada da etapa do filtro EKF responsavel pela
associacdo das caracteristicas e correcdo do erro. Todas essas etapas podem ser visualizadas na
Figura 4.

No trabalho de Cota (2019) € utilizado como agente robdtico o EspeleoRobd (Figura 5),
o qual conta com uma camera RGB-D (Kinect), encoders de rodas, um sensor LiDAR (Hokuyo)
e um sensor de unidade inercial (IMU). Para a validacido da localizacdo desse experimento,
utilizou-se 8 cameras Vicon posicionadas no ambiente de atuacao. Essas cAmeras identificam
reflexos luminosos em esferas reflexivas, desse modo, por meio de triangulacdo, sao capazes de
gerar dados de posicao e orientagdo de objetos formados por essas esferas, com acurdcia de Imm.

Figura 5 — EspeleoRobd e sua disposi¢iao de sensores e suportes
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Fonte: (Cota, 2019).

A abordagem para o experimento de Cota (2019) € evidenciada na Figura 6. Semelhante
ao trabalho de Lv et al. (2015), cada etapa do sistema lida com os dados do respectivo sensor.
Neste arcaboucgo, os dados dos encoders é processado pelo médulo "Cinemética skid-steer" o
qual estima a transformacgao que deve ser aplicada ao robd para localiza-lo, a mesma ideia é
aplicada aos dados dos outros sensores (um modulo para cada sensor e um mdédulo que utiliza
dados de dois sensores). Cada médulo estima a transformacgdo de acordo com os dados sensoriais

da entrada.
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Figura 6 — Fluxograma da arquitetura da técnica SLAM de Cota (2019)
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Fonte: (Cota, 2019).

2.1.1 Sensores aplicados ao problema SLAM

Cada projeto robdtico utiliza da integracdo de diferentes sensores para calcular o
deslocamento do dispositivo. Nesta secdo sdo apresentados 3 sensores e suas aplicacdoes no

problema SLAM.

2.1.1.1 Sensor LiDAR

O sensor LiDAR ¢é composto essencialmente pelo médulo de controle, um espelho e um
transmissor/receptor (Braga, 2016). Em suma, o aparato € capaz de emitir e captar pulsos de laser
para realizar a medicdo do intervalo de tempo associado a radiag@o de retorno da onda emitida; a
terminologia dada a tal estratégia é: calculo time-of-flight (Figura 7). Deste modo, € possivel
computar a distancia até o ponto de reflexdo. Logo, esse valor pode ser associado a informagdes
de posicionamento e organizado com dados de um sistema de coordenadas mais geral, tal como

o GPS (Global Positioning System) (Khan et al., 2022).

Figura 7 - Esquema de funcionamento simplificado por meio do principio time-of-flight de um sensor LiDAR

receiver
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Fonte: (Wallhoff et al., 2007).

O funcionamento do sensor consiste na emissdo de um pulso laser, com alta frequéncia
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de repeticdo. O médulo de controle € responsédvel pelo posicionamento do espelho e pela contagem
temporal, garantindo que o pulso seja medido corretamente e assimilado com a distancia até o
ponto de reflexdo (Braga, 2016; Cota, 2019).

De forma simplificada, a distancia (d) pode ser descrita em funcdo da velocidade da luz
(c) e do intervalo de tempo entre a emissao e detec¢ao do retorno da onda (Equacdo (1)) (Cota,

2019).
d=" (1)

Na implementacgao realizada nesse trabalho foi utilizado o sensor LIDAR RPLiDAR
A1MS, o qual sera introduzido com mais profundidade no decorrer deste trabalho. O funciona-
mento bdsico do sensor citado pode ser observado na Figura 8, o qual, a partir de medicdes em
vérios angulos, consegue retornar um conjunto de pontos representando contornos do ambiente

de atuacao.

Figura 8 — Funcionamento basico de um sensor LiDAR 2D

L e

Fonte: Autoria prépria (2023).

2.1.1.2 Encoders de rodas

Os encoders sao aparelhos eletromecanicos capazes de mensurar movimentos rotacionais
e gerar um impulso elétrico proporcional ao movimento, o qual é usado como entrada para o
modelo matemadtico da localizag¢do. A partir destas medi¢des o sensor pode auxiliar no cdlculo de
grandezas como velocidade, aceleracdo, rotacdo, angulos, distancias, entre outras. As aplicacdes
do dispositivo no mercado pode variar de um controle de velocidade de esteira ao controle de
posicao de um brago robético (Cota, 2019).

Tradicionalmente, sdo encontrados encoders de dois tipos: incrementais e absolutos.
O absoluto permite obter a posi¢ao absoluta da roda e € frequentemente utilizado em bragos
roboticos para localizar o ponto de atuagdo do manipulador (garra), enquanto o incremental
aponta a posicao angular relativa ao momento no qual foi energizado, por isso, ¢ comum nas

aplicagdes de robdtica mével para medir a velocidade das rodas.
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2.1.1.3 Cameras RGB

Cameras RGB desempenham um papel crucial na robdtica mével, desencadeando
avancos significativos em técnicas como SLAM. O termo "RGB'"refere-se aos trés canais de
cores principais: vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue), presentes em imagens capturadas
por essas cameras (Dudek; Jenkin, 2010).

No contexto da técnica SLAM, as cimeras RGB desempenham um papel vital na
obtencdo de dados visuais necessdrios para a constru¢do de mapas do ambiente e para a
localizagao simultanea do robo. Ao analisar as caracteristicas visuais das imagens, o SLAM pode
extrair informagdes sobre a geometria e estrutura do ambiente, bem como estimar a posicao e
orientacao do robo em tempo real (Khan et al., 2022).

A informagao visual proveniente das cdmeras RGB € muitas vezes combinada com
dados de outros sensores, como giroscopios, acelerometros ou sensores de profundidade, para
aprimorar a precisao do SLAM. Essa abordagem multimodal permite que os robds construam
mapas mais detalhados e precisos, além de melhorar a capacidade de navegacao em ambientes

desafiadores (Khan et al., 2022).

2.2 Cinematica de corpo rigido

Um corpo rigido € definido como um conjunto de moléculas agrupadas as quais possuem
distancias fixas entre si. Deste modo, estuda-se a movimentacdo do objeto considerando um
Unico ponto, costumeiramente denominado como o centro de massa inercial. Para simplificar
a interpretacdo dos modelos matemadticos utiliza-se o centro de massa do corpo para estudar a
movimentacdo do dispositivo. No ambito da robdtica movel, a cinemadtica € descrita como a
determinac¢do da posi¢do e orientacdo do agente em funcao do deslocamento das rodas (Cruz
Junior et al., 2021). Também € utilizado o termo "pose" para referenciar o conjunto de parametros:
posi¢do e orientagao.

Na inten¢do de montar o modelo de posi¢cdes de um objeto, torna-se imprescindivel
estabelecer um sistema de coordenadas cartesiano global inercial, {O}, e atribuir um sistema
de coordenadas local acoplado ao corpo, {R} . Considera-se que a origem do sistema {R} esta
localizada no proprio centro de massa do objeto, tal como na Figura 9.

Precisa-se de duas informagdes para descrever a pose de um corpo rigido em {R} com

respeito ao sistema {O}; a posicdo e a orientacdo do corpo em relagdo ao sistema global O.
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Figura 9 — Representacao grafica da posicio de um corpo rigido acoplado ao sistema de coordenadas {R}
com respeito ao sistema de coordenadas inercial {O}, e da posicido de um corpo rigido em {A}

com respeito ao sistema de coordenadas {R}, o qual respeita o sistema {O}
—

Z0

Fonte: Autoria prépria (2023).

— —
E usado os vetores pge pg € R3 para representar a posicio do centro de massa d(iz)orpo
em relac@o ao sistema {O}, como mostra a Equacgao (2). Na imagem da Figura 9, o vetor pg esta

indicado com a cor verde claro e € equacionado da seguinte forma:

N pR,x
0 _ 0] )
pR pR’y
0]
pR,Z

—
o ,0 ,0 0
As coordenadas (p R PRy P R’Z) representam as componentes (x,y,z) do vetor py

expressadas em relag@o aos vetores unitarios dos eixos do sistema {O}.

A orientagdo de um corpo em {R} é definida pela matriz de rotacdo do seu sistema
de coordenadas com respeito ao sistema de referéncia {O} (Cruz Junior et al., 2021), denotada
nesse trabalho por R, .

Para expressar a matriz de rotagdo, utiliza-se a representacao minima por angulos
de Euler (¢, 0,y) = (roll, pitch, yaw) = (Rolamento, Arfagem, Guinada) correspondentes as
rotagdes nos eixos formados por X, ¥ ., Z,» respectivamente (Figura 10). Essa representacdo
permite decompor a matriz de rotacdo em 3 rotacdes elementares em torno dos eixos do sistema

de coordenadas {R}. Deste modo, a representagao minima gog assume o seguinte formato:
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3)

Para melhor entendimento, apresenta-se abaixo a forma das matrizes de rotagao 3D em

relacdo a cada eixo nas Equagdes 4, 5 e 6.

cos (¥9) —sin(y§) 0
R, (yQ) = sin(¥9)  cos(y) 0

0

RYR(Q?Q) = 0 1

1 0

R (69) =10 cos (69
[0 sin (¢g)

Figura 10 — Representacao dos angulos roll, pitch e yaw, com respeito a um robd mével.
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Fonte: Autoria prépria (2023).

cos (912) 0 sin (912)

|—sin (69) 0 cos (69)

“4)

(&)

(6)

Proceduralmente, tem-se que a resultante da multiplicacdo das matrizes de rotacao

elementares euclidianas é dada na forma:
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RY =R, (WR)R;, (6R)R, (473), 7

R$ € 50(3). ®)

Logo, com as duas informagdes, de posi¢cao e de rotagao, pode-se descrever a pose Xg

de um corpo no sistema {R} com respeito a {O} com a seguinte representacio (Equacao (9)) :
o_ |70 0
Xy = (pR, RR). )

Dadas as condi¢bes acima, pode-se escrever a pose Xg de um corpo rigido em {A}
em relacdo ao sistema {R} o qual é expressado no sistema inercial {O} por meio das seguintes

transformacoes (Equacao (10) e Equacao (11)) (Cruz Junior et al., 2021):

0_ 0.R0. R
Pa=Pr+Rp Py (10)
R = R{RE . (11)
e
X§ = (p‘A?, Rg). (12)

Outra maneira de representar transformacdes entre sistemas de coordenadas € fazer
uso da matriz de transformac¢do homogénea, a qual pertence ao grupo especial euclidiano de

dimensao 3, sua definicdo segue o formato (Cruz Junior et al., 2021):

o o

R

H)=| F Pr| (13)
0 1

1x3

Tem-se que Hg ¢ a matriz de transformacao homogénea do sistema de coordenadas

{R} para o sistema {O}, p_IO: representa o vetor que leva um ponto na origem de {O} para a

origem de {R}, e por final, a matriz de rotagao Rg a qual aplica as rotacdes elementares em
relacdo a cada eixo para alinhar a direc¢do e sentido dos eixos de {R} em {O}. A partir dessas

elaboragdes, constrdi-se o sistema

o o[ 7
pa=| ° TR | =HRpk (14)
) 1 1
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_)
e por meio desta representacao extrai-se a posicao 3D do objeto ( pg), juntamente a sua orientacao,

a qual € extraida da matriz de rotacao Rg.
H
Na Equacio (14), pg representa a posi¢ao de um ponto em {A} dada em relacdo ao

sistema {R} com respeito ao sistema inercial {O} (Cruz Janior et al., 2021).

0= 0 (15)
Py = pAy :

ph=| r (16)
Pa pAJ :

0
Pr = “ . (17)

Para esclarecimento, a Equacao (15) relaciona o vetor p_g) com 0s vetores unitarios
ortogonais que definem o sistema de coordenadas {O}. Semelhantemente, o vetor posi¢do p—f é
relacionado com os vetores unitarios do sistema {R} na Equacdo (16). Analogamente, tem-se a
Equacao (17), ja apresentada em (2).

De maneira semelhante, € possivel fazer rotacdes e translagcdes em sistemas de coorde-
nadas cartesianas (x,y) € R?. Para aplicar uma rotacio ¢ em um ponto q = (xo,yo) 0 qual estd

expressado em relagdo ao sistema de coordenadas {O} basta realizar a seguinte operagao:

q' =Rop(¥)q, (18)

de maneira que Ryp (¢) € a matriz de rotacdo 2D a qual rotaciona pontos bidimensionais de
acordo com um angulo ¢ e mantém a magnitude do vetor 17; e q’ é o resultado da operagdo. A
representacao gréfica desta transformagdo pode ser observada na Figura 11 e a matriz de rota¢do
¢ da seguinte forma:

cosy —siny

Rop(y) = . (19)
sinyy  cosy

Logo, equaciona-se
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, ! cosy —siny| |xo ,
q="= =Rap(¥)q (20)
Yo sinyy  cosy | [yo

para melhor visualiza¢do do sistema de equagdes.

Figura 11 — Representacio grafica da operacao de rotacao bidimensional

Yo

{0}

Fonte: Autoria prépria (2023).

De forma andloga ao espaco tridimensional, também € possivel a utilizacdo de matrizes

de transformag¢@o homogénea no espago cartesiano. Essa operagdo é dada como:

R
T(t ) = 20 (¥) t, e
O 1

de maneira que t € a translacio [tx, ty] Te Ry p (¥) € a matriz de rotagdo 2D em funcdo do angulo

Y.
2.2.1 Modelos cinematicos de robds com rodas

O modelo cinematico de um veiculo descreve o comportamento do sistema mecanico
empregado. Um dispositivo robético movimentando-se em um plano possui um espaco de
configuragdes R x S'. O conjunto R? é o espaco das configuragdes de um plano cartesiano,
e S! representa o espaco das configuracdes de um circulo. A configuracido do monociclo é

representada por X , como demonstrado na Equacao:
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0
Xe=| p2, |- (22)

Vi

de forma que pg,x e pg’y sdo coordenadas planares da origem do sistema de coordenadas acoplado
ao dispositivo ({R}) em relagdo ao sistema inercial {O}, e a//g ¢ o angulo de rota¢do em torno do
eixo Z, do robd.

Para introduzir o modelo aplicado, a seguir apresenta-se o0 comumente aplicado modelo
cinemadtico do monociclo. E na subsecao consequente, explica-se o modelo diferencial o qual

serd implementado.
2.2.1.1 Modelo monociclo

Para poder aplicar o modelo monociclo parte-se de alguns principios para a modelagem
do problema:

* O robd se move em uma superficie plana;

¢ N3o ha deslizamento;

* Nao ha deformacdo nas rodas;

* Os eixos de orientacdo sdo perpendiculares ao solo.

Figura 12 — Representacao da cinematica do modelo monociclo

. wR
Yo
PR,
{0}
P3 L

Fonte: Autoria prépria (2023).

Considerando a Figura 12 e o modelo planar (plano x, -y, ), tem-se que a pose do robo
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¢ dada pela Equacao (22).
—
0 0\ i 0 a0 éaa

Entende-se que (p Y R,y) sdo as componentes (X, y,,) do vetor py e ¥ € 0 dngulo
de rota¢do em torno do eixo z,, do robd. O modelo cinematico do monociclo permite relacionar
as velocidades linear v e a angular @, relativas ao sistema {R}, com as velocidades lineares p'gx

-0 . 0 % .

e Pryca velocidade angular ¢ . E importante comentar que tal modelagem assume que existem
limitagdes fisicas atreladas ao movimento do monociclo (ndo hd movimentos laterais). Essas

restri¢oes sdo chamadas de ndo-holonémicas e para o monociclo € dada por:
P sin (W9) - pQ, sin (yg) = 0. (23)

Partindo da Equagdo (23) e efetuando a integracao numérica de primeira ordem de Euler

(Cruz Junior et al., 2021; Sanz, 2009), a estimativa da pose do robd, em tempo discreto, é¢ dada

na forma:
0 10) o
PR i+l Vi Cos (Y )+ Py i
= o 1 0] 0]
XR k+1 PRyk+1 Vi sin (l//R,k) +Pryk | (24)
0 0o
YR+ Wkt g,
tendo que:

* v € a velocidade linear do robd no instante de tempo discreto k;
* wy € a velocidade angular do robd no instante de tempo discreto k;
0] z A . . .
Pk yxs1 € @ componente da pose do robd no eixo x,,, dada no instante k + 1;
. pO ¢ a componente da pose do robd no eixo x,,, dada no instante £ ;
R.x,k o
o 5 A . . _
PRyx+1 € @ cOmponente da pose do robo no eixo y,,, dada no instante k + 1;
. Pg,y, , € a componente da pose do robd no eixo y,,, dada no instante k ;
. 1//12 1 € @ componente da pose do robd no eixo z,, (angulo de rotagdo em torno do
eixo z,,), dada no instante k + 1;
. tpg . € a componente da pose do robd no eixo z,, (angulo de rotagdo em torno do eixo
Z,), dada no instante k.

A relagdo em (24) foi retirada e interpretada dos trabalhos de Cruz Junior ef al. (2021) e

Cota (2019).
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2.2.1.2 Modelo diferencial

A modelagem diferencial consiste em interpretar a movimentac¢ao do robd assumindo
que este possui duas rodas paralelas de raio r, as quais estdo separadas por uma distancia L
(Figura 13). Desta forma, o dispositivo € capaz de realizar curvas e giros em torno do proprio

eixo dependendo das velocidades lineares das rodas direita e esquerda: v, e v, (Figura 14).

Figura 13 — Representacio do modelo diferencial

L

—
-

Fonte: Autoria prépria (2023).

No modelo diferencial é dada a relacdo (Cota, 2019):

1
2
1
L

<!

(25)

o

O
PRy

{o}

Fonte: Autoria prépria (2023).

Por meio das Equagdes ((25) e (24)) tem-se que as velocidades lineares (p10e,x e p'g’y) e

a velocidade angular (tﬁg) do robo6 sdo da seguinte forma (Cota, 2019):
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pgx cos (wg) 0 L
9 | =1 sin(w?9) 0 22 v (26)
PRy R 11|,
;0 LI L e
U/ 0 1

Realizando a integracdo numérica de 1* ordem pelo método de Euler (Cota, 2019; Sanz,

2009) tem-se as seguintes relacdes:

(Vak +Vex)
pg,x,kﬂ =T 5 == cos (‘ﬁg,k) +p10€,x,k 27)
0 (Vak+Vek) . . o 0
PRyk+1 = 3 sin (Y ) + PRy (28)
o _ ax—ver) o 29
VR =7 T Vra (29)

Apesar da modelagem cinemdtica ser uma etapa crucial para a solu¢ao do problema
SLAM, € um fato que ao passar do tempo as estimativas geradas por tal modelagem ficam
obsoletas, pois a presuncao de que ndo ha escorregamento nas rodas torna os calculos imprecisos.
Logo, para atenuar os erros acumulados pela etapa da odometria de rodas pode-se utilizar

informacdes de outros sensores, tais como sensores laser.

2.3 Principios de funcionamento do LiDAR SLAM

As técnicas LiDAR SLLAM sdo abordagens para a solu¢do do problema de localizacdo e
mapeamento as quais utilizam medicOes oriundas de sensores lasers para estimar a odometria do

robd (Cruz Janior et al., 2021).

2.3.1 Sistema de aquisi¢ao de dados

A esséncia de um sistema SLAM estd na aquisi¢cao de informacdes do ambiente por
via de sensores, 0 processamento destas informacdes e a geracdo da localizacdo do dispositivo
juntamente ao mapeamento do espaco (Cruz Junior et al., 2021). Os sensores LiDAR sao
capazes de escanear multiplos pontos do ambiente e prover dados na forma de "nuvem de
pontos"(conjuntos de pontos).

Os dados coletados pelos sensores lasers sdo apresentados em diferentes formatos
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Figura 15 — Sensor RPLiDAR A1M8

Fonte: (Gurel, 2018).

dependendo do fabricante. O sensor € capaz de apresentar dados do ambiente em formato de
nuvem de pontos, portanto, o conjunto de pontos de uma varredura de um sensor LiDAR pode

ser organizado em uma lista como:
sp=s ™= (st L s (30)

](j ) sdo coordenadas

Na Equacao (30), tem-se que m € a quantidade de pontos detectados e s
cartesianas as quais respeitam as medicdes do sensor. No escopo desse trabalho, as coordenadas
sdo bidimensionais, pois 0 AIM8 é um sensor laser 2D capaz de fazer 360 leituras espagadas por

aproximadamente 1°.
2.3.2 Odometria com sensor LiDAR

A odometria € o processo o qual, a partir de dados sensoriais sequenciais, interpreta-se
as medicodes de deslocamento do rob6 com a finalidade de criar modelos da posi¢do e orientagdo
atual do agente (Dudek; Jenkin, 2010).

O robd deve conhecer sua posi¢do e orientacdo a cada instante em um sistema de
coordenadas absoluto. Para isso, € preciso manipular corretamente as medi¢des do sensor laser e
usé-las para estimar a pose do dispositivo. Uma das solugdes propostas para estimacao da pose
por um conjunto de pontos € o algoritmo ICP (Iteractive Closest Points) (Besl; McKay, 1992), o

qual € atualmente uma abordagem tradicional para esta finalidade.
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2.3.2.1 Algoritmo ICP

Nas técnicas de LiDAR SLLAM, a pose € calculada pelo alinhamento entre duas nuvens
de pontos escaneadas pelo sensor ou entre a nuvem e a informa¢do do mapa construido. No
Algoritmo 1, a comparacdo € entre duas varreduras sequenciais.

O algoritmo ICP € uma das solugdes para estimacao da pose cuja esséncia € a comparagao
entre nuvens de pontos. Para isso, considera-se dois conjunto de pontos; sy x correspondente
a varredura atual, e sy x—1 corresponde ao conjunto de pontos que representa o escaneamento
imediatamente anterior. A partir desses dados, estima-se de maneira iterativa a translacao e
rotacdo relativas X; = (p7,Ry) as quais minimizam o erro quadrético entre os conjuntos. A

minimizacao da funcdo de custo € dada por (Cruz Junior et al., 2021) :
= R,) = @D _ (R, s9 5 31
e(pL’ L) - Z |SL,k—1 ( L SLJ{ PL)l . ( )
J

ﬂ . . . . /

Tem-se que e(py, Ry) € o erro a ser minimizado, S(szc—l
()
L.k

representa as coordenadas do

ponto j para a varredura k — 1, semelhantemente s,’, para o escaneamento k, € Ry € a matriz de

rotacdo da pose estimada pela odometria LiDAR com respeito ao sistema {R} acoplado ao robd.

() ()

Nota-se que os simbolos s Li1€S0x

e s,’, correspondem as nuvens de pontos geradas por leituras
. , . ~ o~ —_ .
consecutivas. Logo a saida do algoritmo deve retornar a rotacdo (Ry) e posi¢do (py) estimada

pela minimizagado do erro quadrético da fungdo de custo descrita na Equagdo (31).

Algoritmo 1 — Algoritmo ICP

. J(1im) (1:m)
Requer: Spk €Sp

Garantir: X; = (p7,R.)
1 parai =0até N faz
2 N :nimero maximo de iteracdes
para s(LJL esm, | faz
Encontrar o ponto mais préximo no raio (d,,,x) no conjunto s}:f’;_l.
finaliza para
Calcula a transformagao (p_L), Ry) que minimiza o erro da Equacédo (31).
Aplica a transformagdo nos pontos s™); .
Calcula a diferenga do erro quadratico |e;_; (pz,Rz) — e;(p7,Rr)| .
Se a diferenga for menor que um limiar e,,;,, finaliza.
finaliza para

S O 0 N NN R W

1

Fonte: Funcionamento geral do ICP (Cruz Junior et al., 2021) .

Para entender a Figura 16 faz-se que p_L) = (Axjcp, Ayicp) e Ry = RZL (AYicp). Tendo
que R, (Aycp) € a matriz de rotagdo elementar em torno do eixo z, do sensor LiDAR e

(Ax;cp, Ayicp) sao coordenadas planares as quais correspondem a translag@o estimada pelo



37

Figura 16 — Descricao grafica do objetivo do Algoritmo ICP

® A °

(1:m)
SLk

Fonte: Autoria prépria (2023).

algoritmo ICP.

No Algoritmo 1, as linhas 1 e 2 definem o nimero miximo de iteracdes para o célculo
do alinhamento das nuvens. Em seguida, as linhas 3, 4 e 5 determinam a etapa nomeada de
encontrar correspondéncias, a qual elege quais pontos serdo comparados na etapa seguinte, ou
seja, estipula para cada ponto na leitura atual um ponto no escaneamento anterior o qual serd
usado para o célculo do erro (fun¢do de custo). Apds estabelecer as correspondéncias, pode-se
expressar o erro como uma fun¢ao dependente da distancia entre os pontos pareados, deste modo,
tenta-se minimizar esta diferenca aplicando uma transformacao (2D) a qual atualiza a posi¢ao
dos pontos do escaneamento anterior. Em seguida, computa-se novamente o erro com a posi¢ao
atualizada da nuvem k — 1. Na iteracdo a qual a diferenca entre os erros calculados for menor
que um limiar definido, o algoritmo retorna a transformacao a qual sobrepde as duas nuvens de
pontos de entrada.

Para estabelecer qual transformacio minimiza o erro e(p7, Rz) é preciso solucionar o
problema de minimos quadrados nao linear apresentado na Equacgao (31), com isto em mente,

simplifica-se-a aplicando as seguintes modificacoes:

st = qr, (32)



a qual representa um ponto i na nuvem de pontos atual;
S,(cj_)l =Pi,
a qual representa um ponto i na nuvem de pontos anterior;
pL=t,
a qual representa a translacao estimada;
R; =R,

a qual representa a matriz de rotacdo 2D estimada;

6(]?[4, RL) = fe,

a qual representa o erro a ser minimizado.

Logo, € possivel reescrever a Equacao (31) e expressa-la da seguinte forma:

fe=Z|Qi—RPi+t|2,

tendo que:

T
t= b* ty]

representa a translagdo que minimiza o erro f,;

T
qi = [QQ qé]

define um ponto i no conjunto q o qual corresponde a nuvem de pontos atual;

T
= i
Pi [px py] ’
representa um ponto i no conjunto p o qual corresponde a nuvem de pontos anterior;

cosf —sind

sinf@ cosé

caracteriza a matriz de rotacdo a qual alinha as duas nuvens de entrada q e p.
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(33)

(34)

(35)

(36)

(37)

(38)

(39)

(40)

(41)
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Uma outra modificacdo € aplicada a Equacdo (37) para configurd-la da maneira apropriada

para construcao do sistema de equagdes desejado. Isto € possivel fazendo:

cosf —sinf t,
T=T({R)=|sind cos6 ty| (42)

0 0 1

tendo que T € a matriz de transformacdo 2D a qual engloba a rotacdao R e a translacio t

apresentadas na Equacdo (31). Logo pode-se reequacionar a Equacdo (37) da seguinte forma:

fe=>lai — Tpil*. (43)

A Equacio (43) é uma fun¢do exponencial ndo linear a qual a caracteriza a expressao
como um problema de quadrados minimos nao lineares. A primeira etapa para solucionar esse
tipo de sistema ¢ linearizar a funcao, desta forma, aplica-se a aproximagao proposta por Low
(2004), na qual assume-se que: 8 * 0 = sinf = 6, cosf = 0.

Com a linearizacao, a Equacao (37) toma a seguinte forma:

L =0 ol |ph| |45 p
fe=1Toi—qil’=la;-Toi’>=|l0 1 1| |p}|~|4]]- (44)
0 0 1|1 1

Logo, a partir do sistema acima pode-se isolar as varidveis independentes e configurd-lo

da seguinte maneira:
10 -pi| || |4t -1t
Tpi-qi=10 1 pi||n|- q;—p; =AX-b;, (45)
0 0 1 0 1

tendo que X = [#, 1, 0]7 é a resposta do algoritmo ICP, ou seja, representa a translacdo e rotaco
a qual melhor alinha as nuvens de pontos q e p .
Desta forma, a Equacao (45) assemelha-se ao caso basico da minimizagdo de erro

quadrético |AX — b|? = 0. Com isto, pode-se chegar no seguinte sistema:
fe= 2 |AX ~bi|> = |AX - b|*. (46)

Entende-se que a expressao acima se trata de um problema de minimos quadrados linear



em que A e b sdo da forma:

1 0
0 1
00

1 0
0 1

i

p.
1

pm
00

qx

m

4y

m

1

_px

m

40

(47)

(48)

Assim, resolve-se a Equagao (45) decompondo a matriz A por meio do calculo SVD

(Singular Value Decomposition) (Huang, S.; Huang, H., 2022) e encontra-se a pose relativa X a

qual minimiza o erro quadradico f,.
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3 MATERIAIS E METODOS

A presente se¢do discorre sobre o arcabouco experimental utilizado nas simulagdes e na
validacao do algoritmo implementado para investigar a técnica de odometria LiDAR proposta.
Inicialmente serd descrito sobre os materiais usados para os experimentos e extracao de dados,
destacando o sensor LIDAR A1MS e a placa de desenvolvimento de baixo custo baseada no
microprocessador STM32F407VET6. Em seguida apresentam-se as bibliotecas, linguagens e
IDE’s utilizadas no desenvolvimento e verificacao da solugdo.

Ao fim dessa se¢do € discorrido sobre a metodologia para a implementacgdo do algoritmo
proposto e as métricas para avaliar sua precisdo e viabilidade de ser processado em um

microcontrolador.

3.1 Materiais

O experimento desenvolvido para a avaliagdo do algoritmo proposto foi conduzido
utilizando os dispositivos fisicos apresentados no Quadro 1. As linhas do Quadro 1 expdem os
Hardwares utilizados, as especificacdes e a finalidade dos respectivos componentes, enquanto, o

Quadro 2 lista as ferramentas de Softwares utilizadas.

3.1.1 Placa de desenvolvimento STM32F407VGT6

O processador STM32F407VGT6 € um dispositivo de baixo custo o qual possui a
frequéncia méxima de operacdo de 168MHz e memédria RAM de 192Kbytes e foi utilizado
para verificar se a implementacao é computacionalmente eficiente. O componente contém um
processador com arquitetura Arm Cortex-M4 32-bit RISC, possui suporte para operacdes de
ponto flutuante e a fabricante disponibiliza o Software STM32CubelDE (STMicroelectronics,
2023) o qual possibilita carregar c6digos em linguagem C/C++ nos microcontroladores STM32.
Integrada a plataforma STM32CubelDE, esté a biblioteca HAL (Hardware Abstraction Layer) a
qual fornece uma abstracdo das camadas de baixo nivel do processador e permite a codificacao
de projetos embarcados a partir de suas funcoes de interface (presentes para todos os periféricos

dos processadores da fabricante).
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Quadro 1 — Materiais utilizados no desenvolvimento do experimento

Componente

Especificacoes

Finalidade

Desktop

CPU Intel Core i3-6100, placa mae
GIGABYTE H110M-S2H-CF, GPU
NVIDIA GeForce GTX

1050 Ti e SO Windows 10.

Testes e simulagdes

Sensor LiDAR A1MS8

Sensor de triangulacdo laser,
ecaneamentos 2D em 360 graus com
a definicdo em 1° e 12 metros de al-

cance.

Entrada do algoritmo ICP

Microcontrolador

STM32F407VET6

Nicelo ARM-Cortex-M4 de 32 bits,
frequéncia de clock de 168MHz,
memoria Flash integrada de até

512 KB, memoéria RAM de 192 KB
e periféricos e interfaces como

Timers, UART, I12C, SPI

Processar dados LiDAR

Conversor TTL
USB p/ Serial
CH340

Permite que o computador ou outro
dispositivo com porta USB se
conecte a dispositivos que utilizam
comunicagdo serial UART

em niveis 16gicos TTL

(Transistor-Transistor-Logic)

Gravar dados do sensor

LiDAR

Samsung Galaxy

M53 5G

Camera: 108 MP, {/1.8, (wide), PDAF

Gravacao do video do

experimento

STlinkV?2

Interface de comunicagdao SWIM
(Single Wire Interface Module)

e JTAG

Passa cédigo para o

microcontrolador

Notebook Lenovo

Ideapad

AMD Ryzen™ 5 7520U
256GB QLC M.2 PCIe SSD

Ajudar na captura dos

dados LiDAR

Fonte: Autoria prépria (2023).

Sensor LiDAR A1MS&
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O sensor RpLiDAR A1MS pode ser configurado e operar com frequéncias e defini¢des
diferentes, porém, neste trabalho ele opera em aproximadamente 10Hz, fazendo 10 escaneamentos

de 360 distancias (e 360°) por segundo. Nesta configuracdo, cada ponto no escaneamento esta
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espacado em um angulo aproximadamente 1°.

3.1.3 Bibliotecas e ferramentas

Todas as ferramentas de Software estao listadas no Quadro 2 juntamente a licenca de cada
sistema e a finalidade do utilitdrio dentro do presente trabalho. Essencialmente, a implementagao
da odometria visual foi feita com a linguagem de alto nivel Python e a utiliza¢do da biblioteca
de processamento grafico OpenCV. Entretanto, como o objetivo é embarcar a odometria laser
em um microcontrolador, elegeu-se a linguagem C++ pela compatibilidade com as plataformas
de desenvolvimento escolhidas € um bom desempenho no cendrio do microcontrolador. Para
implementar as operacdes algébricas da solugdo, escolheu-se a biblioteca Eigen (Benoit Jacob,
2021) a qual oferece prontas as funcdes de operagdes matriciais necessdrias para a realizacdo do
algoritmo ICP. Paralelamente, a biblioteca OpenCV contém as operagdes de dlgebra linear para

os calculos da abordagem visual.

Quadro 2 — Softawares utilizados no desenvolvimento do experimento

Ferramenta Licenca Finalidade

Python ZERO-CLAUSE BSD LICENSE Odometria visual

C++ (g++ 12.2.0) BSD-3-Clause Odometria LiDAR

OpenCV 4.8.0 Apache 2 License Odometria visual

Eigen 3.4.0 Mozilla Public License 2.0 Odometria LiDAR

Adafruit CircuitPython | MIT License Gravacdo de dados LiDAR

PyLiDAR

VSCode MIT License Edicao dos c6digos

STM32CubelDE Mix Ultimate Liberty+OSS+3rd-party V1 | Implementag@o no
SOFTWARE LICENSE AGREEMENT microcontrolador

Fonte: Autoria prépria (2023).

3.2 Métodos

Para avaliar o funcionamento do algoritmo desenvolvido, este trabalho foi divido em 3
etapas: a coleta de dados do experimento, o processamento dos dados do experimento e a avaliagdo
do desempenho do algoritmo ICP implementado. A coleta dos dados € imprescindivel pois é

preciso avaliar o comportamento temporal do c6digo na plataforma embarcada e na maquina
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pessoal apresentadas no Quadro 1, além de verificar caso as estimativas da implementacdo
corroboram com o movimento real da base do sensor LiDAR.

Na etapa da coleta de dados, tem-se dois sensores gerando dados: o sensor LiDAR
A1MS e a camera de celular (Samsumg Galaxy M58). Os dados do experimento consistem em
19,5 segundos de captura dos aparatos sensoriais citados acima (19,5s de video e escaneamentos).

Na etapa de processamento de dados, tem-se dois fluxos diferentes para o processamento
dos dados: as imagens da cdmera alimentam o processo da odometria visual e a odometria ICP
processa os dados do sensor laser. Também € coletado o tempo de execu¢do do processamento de
cada conjunto de dois escaneamentos sequenciais para definir a aceitabilidade do sistema em
tempo real. O fluxo mencionado pode ser visualizado na Figura 17 e cada etapa € destacada pelo
respectivo retangulo pontilhado.

Consequentemente, para verificar a viabilidade da implementagdo do sistema desenvol-
vido sdo propostas duas métricas: uma em relagio ao erro da trajetéria estimada pelo algoritmo
ICP em comparagdo com a trajetdria real (vinda da odometria visual) e a outra avalia o alinha-
mento aplicado pelo algoritmo ICP. Adicionalmente, propde-se investigar o tempo de execucao
do algoritmo em duas plataformas: no microcontrolador STM32F407 e na maquina do académico
cujas especificacdes estdo na primeira linha do Quadro 1.

Apesar da modelagem diferencial de robd de duas rodas apresentada na fundamentagao
tedrica, a técnica nao foi aplicada pois nao foi desenvolvido um modelo fisico para o robo de duas
rodas. Logo o experimento foi conduzido utilizando apenas o sensor LiDAR sendo deslocado

por meio de uma cadeira.

3.2.1 Coleta de dados do experimento

O sensor LiDAR foi acoplado a uma caixa de papeldo a qual foi colocada em cima
de uma cadeira com rodas que se locomove pelo ambiente de acordo com o movimento feito
pelo académico; a cadeira é manipulada para simular o movimento de um robd. Entende-se
que a estrutura de locomocao da base nao € ideal, porém, a engenharia envolvida nos sistemas
de atuadores de um robd mével ndo faz parte do escopo deste trabalho. Logo, foi necessario
simplificar a0 mdximo a estrutura na qual o sensor LiDAR seria acoplado.

E preciso manter visivel a base do sensor em relacdo 4 imagem capturada pela cimera
do celular. Consequentemente, posiciona-se a camera logo acima da posic¢ao inicial do sensor

LiDAR. Apds iniciar a coleta de dados dos dois sensores citados acima movimenta-se a estrutura
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da base para localizd-la por meio das abordagens propostas. O experimento ocorreu numa sala da
empresa AutenPRO e espera-se que os escaneamentos LiDAR representem um corte seccional
da planta da sala.

A coleta dos dados do sensor laser RpLiDAR A1MS8 ocorre por meio do médulo de
conversao serial (UART) para USB e da biblioteca adafruit rplidar a qual possui func¢des de facil
implementacao para capturar cada escaneamento (frame) do sensor. Com o cabo conectado ao
sensor e um fio para puxar a base do sensor LiDAR foi realizada a coleta de dados do movimento
da base.

Para a coleta das imagens, coloca-se a camera de celular em uma posi¢ao estdtica,
elevada e direcionada ao sensor LiDAR e sua base. O objetivo do posicionamento da cAmera é
manter a visibilidade do marcador ARUCO para que a odometria visual possa gerar os resultados
do posicionamento do marcador.

Entende-se que o mesmo movimento € capturado pelo sensor laser e pela cimera, desta
maneira, € possivel comparar os resultados das duas abordagens e avaliar a precisio do algoritmo
desenvolvido.

Figura 17 — Fluxograma do arcabouco experimental para a avaliacao da precisdo da proposta

/I\
I

Odometria

Gravar Dados

Sensor LiDAR Comparar

Precisao

Camera Celular

Assumir como
Gravar Dados

posicionamento real
(groundtruth)

Fonte: Autoria prépria (2023).

3.2.2 Odometria visual

A odometria visual € a etapa na qual as imagens provenientes da cadmera sao processadas

para determinar a localizacio da base do sensor laser. Neste trabalho, o principal foco é comparar a
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odometria visual com a odometria LiDAR, assumindo que o processamento visual disponibilizado
pela biblioteca OpenCV determina a trajetoria real (groudtruth) do objeto em questao.

E importante mencionar que nas abordagens as quais utiliza-se cAmeras é esperado
boas condicdes de iluminacdo, umidade e temperatura para obter resultados coerentes. Como o
experimento foi realizado no ambiente interno da empresa e com boas condi¢des de iluminacao,

€ possivel aceitar os dados da cAmera com um bom grau de confianca.

3.2.3 Odometria LiDAR

Tendo-se em mente que o sensor LIDAR RPLiDAR A1M8 consegue fazer leituras de
distancia entre 150-12.000 mm e escanear 360° com uma defini¢do de aproximadamente 1°,
manipula-se a informacdo contida na mensagem de escaneamento do sensor para tirar conclusdes
sobre a pose atual do robd. Nota-se que caso ndo houver pulso laser de retorno dentro de 23.33ns
apOs a emissao, a leitura de distancia na respectiva direcao serd "inf"e terd o significado de
espacgo vazio e ndo entra para o processamento do ICP.

Em cada varredura € possivel medir uma distancia a cada 1° de rotacdo, assim, uma
varredura completa é composta por 360 distancias entre o sensor € pontos no ambiente. Dessa
forma, cada escaneamento gera uma nuvem de pontos que representa a forma do ambiente no
momento da leitura. Logo, para calcular a odometria entre duas leituras, deve-se minimizar a
distancia entre os pontos desses escaneamentos calculando a pose relativa X; = (p_Z,RL) entre

os dois conjuntos de pontos (Cruz Junior et al., 2021).

Figura 18 — Imagem descritiva do funcionamento do sensor LiDAR

------

Fonte: Autoria prépria (2023).

A Figura 18 expde o funcionamento de um sensor LiDAR 2D o qual € capaz de gerar



47

a nuvem de pontos evidenciada pela coloragdo lilds por meio do tempo de reflexdo dos pulsos
lasers (tracejado vermelho). Nesta figura, o sensor € denotado pelo circulo preto no centro do
ambiente o qual € representado pelas linhas pretas mais espessas. As duas representacoes na

Figura 18 fazem parte do mesmo escaneamento equivalente a um instante z.

Figura 19 — Imagem descritiva do funcionamento do sensor LiDAR LDS-01
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Fonte: Autoria prépria (2023).

A partir da mensagem transmitida pelo sensor laser, extrai-se do vetor de distancias
(ranges) de tamanho m, = 360 as informacdes necessdrias para popular a lista s(Ll:mr). Na
Figura 19, observa-se que a informacdo de distancia postada pelo sensor € denotada nessa
proposta por d[1 : m,]. O vetor d[1 : m,] é populado de acordo com as leituras do sensor laser,
as quais sdo transmitidas por uma mensagem do tipo LaserScanner .

Caso nao haja leitura de distancia, tem-se que o vetor de distancias no indice (i) terd o

valor "inf", o qual € associado a interpretacdo de espago vazio. Caso exista leitura de distancia, a

informacdo contida em d[i] € usada para popular a lista s](dlzm) .

(1:m)

Desta forma, associa-se a lista de pontos S,

(i @ :
com as coordenadas (sL,X,sL’y) a partir

da relacdo:

1: 1 1
st = (s s, oo (5™ 5™}, (49)

E necessério relacionar as distancias medidas (ranges) a coordenadas cartesianas. Nessa

etapa s@o usadas as seguintes relagdes e funcoes:

(i) 0) (@)

S d\V cos

=] G |
8Ly dV sin (")

a qual representa a conversao para coordenadas cartesianas;
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distancia_medida(d[0 : m,]) = {d(l), s d(m)} =d" | (&28)

a funcdo a qual deve retornar uma lista com as distancias medidas filtrando os valores invalidos

inf7
indice(d[j]) =] = indice(d?) , (52)

a func¢do a qual retorna o indice j da distancia d|[j] no vetor de distincias;

n(indice(d™))

() _
L 180

[rad] (53)
a equacao que calcula o angulo de incidéncia do laser;
angulo_da_medida(d[0: m,]) = (", ..y =y | (54)

a fun¢do que calcula o dngulo de acordo com a férmula mostrada na Equacao (53)

A partir das relacdes em (49) e (50), consegue-se 0s escaneamentos sequenciais
necessarios como entrada para o algoritmo ICP descrito no Capitulo 2.

Ap0s salvos os arquivos do experimento, sdo utilizados como entrada do algoritmo ICP,
para avaliar o desempenho em relagc@o ao tempo de execucdo e em relagdo ao alinhamento das
nuvens e precisao das estimativas.

O arcabougo para a execugdo do algoritmo com processamento em sistema embarcado é
apresentado na Figura 20, a qual ilustra o fluxo de dados da abordagem proposta. Inicialmente, um
script em python € executado para estabelecer comunicagdo serial com a Placa de desenvolvimento,
e assim, inicia-se a transmissao dos dados dos escaneamentos capturados do sensor LiDAR.
No momento em que dois escaneamentos consecutivos de 360 distancias forem acumulados na
memoria RAM do microcontrolador, serd executado o algoritmo ICP desenvolvido. O algoritmo
retorna a transformacao a ser aplicada ao escaneamento anterior para alinhd-lo ao escaneamento
atual e utiliza destes dados para montar a trajetéria efetuada pela base do sensor LiDAR.
Ap0s a resposta do codigo ICP, grava-se todas as transformagdes estimadas pela abordagem
embarcada para ser comparada com a Odometria Visual proveniente da biblioteca AruCo de

visdo computacional.
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Figura 20 — Fluxograma do arcabouco experimental para a avaliacdo da viabilidade de processamento
embarcado para o algoritmo proposto
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Gravar Dados
(USB - Serial)

(USB - Serial)

SL,(k-1)
SL,(k)
Envia dois escaneamentos

consecutivos

Fonte: Autoria prépria (2023).

3.2.4 Métricas para avaliacao

Para avaliar o funcionamento do algoritmo ICP utiliza-se a métrica RMSE (Root Mean
Square Error; Raiz do Erro Quadratico médio) e verifica-se caso o algoritmo converge para
uma solucgao aceitdvel. Essa varidvel representa a raiz da distancia média quadrética dos pontos
alinhados pelo ICP e informa sobre a qualidade da sobreposi¢@o do algoritmo. Com este pardmetro
é possivel observar quantas iteracOes o algoritmo leva até a convergéncia da estimativa e caso
atinja um nivel aceitdvel de sobreposicdo (alinhamento).

O equacionamento do RMSE ¢ da forma:

1 N
RMSE = \/N > (@i —p)2, (55)
i=1

tendo que N ¢ a quantidade de pontos da nuvem de entrada q a qual representa o escaneamento
atual e p é a nuvem de pontos do escaneamento anterior.

De acordo com Sturm et al. (2012), € possivel utilizar a métrica ATE (Absolute Trajectoy
Error) para verificar o erro entre as trajetorias geradas pelas duas abordagens de localizacao
e computar as diferencas de poses absolutas. Para o cdlculo dos pardmetros ATE, compara-se
uma sequéncia de poses estimadas pela odometria visual Py, ..., P, com as respectivas poses
fornecidas pela odometria laser Q1, ..., @, em relacdo a cada parametro estimado (x, y, 6). Esta

comparagdo somente € possivel apds sincronizar as trajetdrias, ou seja, aplicar a reamostragem



na trajetéria Aruco para equiparar com as amostras da trajetéria ICP.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados as coletas de dados do experimento, as trajetdrias
estimadas pela Odometria visual e Odometria LiDAR, ou seja, a geracdo do ground thruth
(pose real) e a saida do algoritmo ICP, em seguida, serdo expostos graficos do erro RMSE e do
erro ATE o qual serd apresentado em relagdo a cada parametro (x, y, ) da saida do algoritmo
implementado comparado com a abordagem visual. Em todas as métricas sdo utilizados os
modulos dos erros em relagdo ao ground truth. Em seguida, mostra-se as tabelas de tempo de
execu¢ao da chamada (7, j) do algoritmo ICP para alinhar a nuvem de pontos i com a j, sendo

estas correspondentes a escaneamentos sequenciais da captura do experimento.

4.1 Experimento e pré tratamento dos dados

A Figura 21 representa um frame do video do experimento gravado pela camera do
celular juntamente aos parametros de localizacdo estimados pela abordagem visual (Biblioteca
Aruco; parametros em vermelho) e a aproximacao da trajetéria efetuada no experimento (verde
pontilhado). Como era necessério um cabo estar conectado ao sensor LiDAR para capturar os
dados, a estrutura da base do sensor consiste numa caixa de papeldo em cima de uma cadeira
com rodas a qual € movimentada pelo académico.

O teste durou 19,5 segundos e o video e escaneamentos serdo disponibilizados online para
livre acesso. Para as finalidades deste trabalho, faz-se que o sistema absoluto de coordenadas possui
a origem na posic¢ao inicial do sensor LiDAR. Desta forma, € possivel comparar corretamente as
trajetorias de acordo com a métrica ATE.

E evidente que o fato do sensor LiDAR operar na frequéncia de 10Hz e a cAmera fazer
capturas de 30 quadros por segundo (30Hz) tem-se uma questao de sincronizacdo de amostras e
precisa-se adequar os dados para o cdlculo da métrica ATE. A Figura 22 mostra a reamostragem
aplicada aos parametros estimados pela odometria visual (somente os parametros relevantes para
a comparacdo ATE). Para efetuar a reamostragem, foi usada funcdo resample da biblioteca scipy.

Ao observar os graficos da Figura 22 percebe-se de inicio uma inconsisténcia na
estimativa do parametro 6 da orientacdo do objeto préximo ao final do experimento (entre
t =~ 15et = 17) (Figura 22). Acredita-se que este comportamento ruidoso € devido a distancia
do marcador AruCo até a camera, pois nos momentos finais do experimento o rétulo AruCo

estd em movimento e na parte da trajetéria mais longinqua em relacao a camera. Nota-se que
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Figura 21 — Imagem tirada do video do experimento gravado pelo celular
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Figura 22 — Reamostragem dos parametros para compor a trajetéria 2D AruCo
(a) Reamostragem do parametro x (b) Reamostragem do parametro y
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nos ultimos momentos do experimento (¢ > 17) as estimativas retornam ao comportamento
devido, menciona-se que nestes instantes o marcador estd diminuindo de velocidade até entrar

€m repouso.

4.2 Validacdo por odometria visual

O processamento visual proposto consiste na utilizacao de marcadores ARUCO para
localizar o objeto. Na base do sensor LiDAR € colocado uma folha com um marcador ARUCO
impresso. Este rastreador é bem conhecido pela comunidade de processamento de imagens
e € utilizado para detectar vdrios tipos de objetos por meio de imagens de ciAmeras (Blachut
et al., 2022). Um marcador ARUCO tipico é composto por vdrios quadrados pretos e brancos
configurados na drea de um quadrado maior como apresentado na Figura 23. Os quadrados
pequenos definem o “ID” do registrador o qual € um nimero inteiro que identifica o respectivo
marcador. Neste trabalho utiliza-se um marcador ARUCO de dimensdes 8 X 8 cm e ID = 24.
E importante informar as dimensdes do registrador pois permite que as distincias expressas
em pixels na imagem da cadmera possam ser transformadas em coordenadas tridimensionais do

espaco 3D euclidiano (dominio das imagens para coordenadas reais).

Figura 23 — Marcador Aruco

Fonte: (Itseez, 2015).

4.2.1 Calibragao AruCo

Para que o processamento visual ocorra corretamente, € necessdrio calibrar a cAmera
utilizada. No experimento desta monografia foi proposto o uso do chamado quadro CHARUCO,
disponivel na biblioteca OpenCV (Itseez, 2015). Este quadro pode ser observado na Figura 24 e
¢ uma das abordagens possiveis para a calibracdo da camera. O objetivo da calibragdo € obter os
coeficientes de distor¢ao da cAmera e remover as deformidades intrinsecas da lente da cimera

para determinar com mais precisao a detecc¢ao e localizacdo dos marcadores (Blachut et al.,
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2022).

Figura 24 — Imagem retirada do video de calibracdo Aruco

Fonte: Autoria prépria (2023).

4.2.2 Deteccao AruCo

Ap6s correcao da distor¢do da camera, utiliza-se a fungdo “detectMarkers” da biblioteca
OpenCV, a qual detecta a quantidade e os cantos dos rétulos ARUCO presentes na imagem de
entrada. Apos detectados, executa-se a funcao “estimatePoseSingleMarkers” para determinar
a posi¢ao e orientacdo do marcador no sistema de coordenadas associado a camera (ou seja,
a origem do sistema € a lente da cadmera). A fun¢do “estimatePoseSingleMarkers” retorna um
vetor com as coordenadas do centro do rétulo ARUCO juntamente aos angulos euclidianos que
determinam a orienta¢do do marcador.

Para os objetivos deste trabalho, o essencial € guardar a trajetéria feita no plano do
sensor (no espago de configuragdes R? x S!), porém a saida do processamento visual é no espaco
tridimensional euclidiano o qual é representado por 6 parimetros (R x §* — coordenadas 3D e 3
angulos de Euler). Para comparar as trajetérias das duas abordagens propostas € necessdrio tratar
os dados da localiza¢do dos marcadores tanto em relacdo a dimensao quanto a transformacao de
sistema de coordenadas. Para isto, utiliza-se os conceitos discutidos na sec¢ao cinematica de
corpo rigido e serd detalhado na comparagdo dos resultados.

Essencialmente, o médulo visual gera uma trajetdria representativa do movimento do
marcador pois é capaz de localizar, em cada frame (imagem) o rétulo ARUCO em relagdo a
lente da camera. Isto implica que os parametros estimados pela detec¢do estao no sistema de
coordenadas o qual possui a origem na lente da cAmera. Entretanto, para gerar a trajetoria do

marcador com o sistema de coordenadas absoluto localizado na posi¢ao inicial do sensor, é
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preciso aplicar a matriz de transformagdao homogénea a qual transforma as coordenadas em
relacdo a camera para coordenadas em relacdo a posicao inicial.

O cddigo para a odometria visual foi desenvolvido em linguagem Python utilizando a a
biblioteca OpenCV juntamente a um de seus pacotes de processamento de imagens intitulado de
detec¢do ArUco (Rafael Mufioz, 2014) . A linguagem Python e a plataforma OpenCV facilitam
a implementacao das transformacdes de sistemas de coordenadas e a visualizacdo dos dados
coletados (imagens da camera, dados do sensor LiDAR, as transformacoes estimadas, entre
outros dados necessdrios para o desenvolvimento do trabalho).

Por meio das imagens da camera e da ferramenta de deteccao AruCo, € possivel localizar
o marcador visual em cada frame de imagem da cAmera. Com essa informagao de localizacio, ou
seja, a posi¢ao 3D e as rotacOes elementares, pode-se construir a trajetdria feita pelo marcador. A
Figura 25 apresenta a trajetéria do rétulo Aruco projetada no plano 2D, paralelo a superficie
do marcador, no instante t=0. Isto € possivel aplicando a matriz de transformacdao homogénea
que muda o sistema de coordenadas o qual antes tinha a origem no centro da lente da cimera
para a posicao inicial do rétulo AruCo. Deste modo, pode-se apresentar a trajetoria ja em relacao
sistema de coordenadas absoluto escolhido.

Figura 25 — Plotagem da trajetéria 2D da localizacao estimada pela deteccao AruCo
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Semelhantemente, a Figura 26 apresenta em pontos azuis a trajetéria do marcador em 3
dimensdes (dado bruto da deteccao AruCo) juntamente a projecdo 2D da trajetéria no plano do

sensor LiIDAR. Na Figura 26 fica evidente que existe ruido na estimacao da coordenada “z” com

amplitude mdxima de 8cm, porém € um erro aceitdvel para a estimacao desta coordenada.
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Figura 26 — Plotagens da localizacio estimada pela deteccao AruCo
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Fonte: Autoria prépria (2023).

4.3 Resultados da odometria LiDAR

O cédigo do algoritmo ICP foi inicialmente simulado na mdquina do aluno (Quadro 1)
em linguagem C++ e utilizando a biblioteca de algebra linear Eigen (Quadro 2). A escolha da
linguagem e biblioteca de opera¢des matriciais foi motivada pela simplicidade na codificagdo e
pelo suporte online de tutoriais. A ferramenta da simulagdo € imprescindivel para os projetos de
engenharia e testar a implementagdo em um computador com bons recursos de processamento
antes de implementar a versdo para o microcontrolador foi essencial para verificar o funcionamento
e calibrar o algoritmo ICP.

Como o experimento durou 19,5 segundos e o sensor LiDAR opera em 10Hz, tem-se
195 escaneamentos sequenciais. Estes escaneamentos também podem ser chamados de frame,
pois capturam o estado do ambiente em um instante ¢. Para os fins deste trabalho, cada chamada
do ICP utiliza como entrada um frame k e o frame k + 3, desta maneira, sera intitulada como
chamada (k, k + 3), tendo que quando k = 0, caracteriza a primeira chamada com os frames (0,
3).

As Figuras 27.(a), 27.(b) e 27.(c) representam as entradas do algoritmo ICP em alguns
momentos do experimento e o alinhamento final efetuado pela estimativa da transformacao ideal a
qual minimiza o erro quadritico e(p7, Ry) apresentado no Capitulo 2. Nestas figuras observa-se
que a abordagem € capaz de alinhar as nuvens de entrada correspondentes ao experimento,
entretanto atenta-se que existe um erro quadratico médio (RMSE) de aproximadamente 1cm

entre as nuvens apés o alinhamento final do ICP para algumas entradas.
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Figura 27 — Plotagens do alinhamento efetuado pelo algoritmo ICP: (a) Plotagem das nuvens (48, 51) de
entrada do algoritmo e a transformacio final aplicada pelo ICP, (b) Plotagem das nuvens (90, 93)
de entrada do algoritmo e a transformacio final aplicada pelo ICP, (c) Plotagem das nuvens (177,
180) de entrada do algoritmo e a transformacio final aplicada pelo ICP

(a) Plotagem das nuvens (48, 51) de entrada do (b) Plotagem das nuvens (90, 93) de entrada do
algoritmo e a transformacio final aplicada pelo algoritmo e a transformacao final aplicada pelo
ICP ICP
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Para avaliar o funcionamento do algoritmo ICP utiliza-se a métrica RMSE e verifica-se
caso o algoritmo converge para uma solugao aceitavel. Nos gréficos da Figura 28 € possivel
observar o comportamento do erro RMSE ao longo das iteragdes do algoritmo ICP. Nota-se
que o algoritmo necessita de mais iteracdes para convergir quando existe uma rotagcao entre os
frames, adicionalmente, quando hd rotacdo, o erro RMSE estabiliza préximo a 1cm, porém, isto
€ devido ao fato do movimento de rotagdo gerar mais ruidos na entrada do que o movimento de
translacdo. Tendo em mente que o movimento do objeto causa o surgimento de novos pontos nos
escaneamentos, este erro € esperado. Evidentemente, os novos pontos nao terdo uma sobreposi¢ao
exata com os pontos anteriores, visto que nao estavam presentes no frame anterior.

Em sequéncia, apresenta-se na Figura 29 a trajetdria estimada pela odometria LiDAR, a

qual € construida por meio das poses relativas calculadas pelo algoritmo ICP. Nesta imagem,
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Figura 28 — Graficos do erro RMSE em diferentes chamadas do algoritmo ICP: (a) Métrica RMSE na
chamada (48, 51) do algoritmo ICP, (b) Métrica RMSE na chamada (90, 93) do algoritmo ICP,
(c) Métrica RMSE na chamada (177, 180) do algoritmo ICP
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nota-se uma clara discrepancia com a trajetéria da odometria visual, porém, é um resultado
condizente com o esperado para uma abordagem sem a aplicagdo de filtros, ou fusdo sensorial.
Como o algoritmo efetua um bom alinhamento das nuvens, € coerente afirmar que a incrementagao
de um filtro tal como o filtro estendido de Kalman possa ser capaz de ajustar as estimativas da
solu¢do (Cruz Junior et al., 2021).

Entretanto, uma das possiveis causas para o erro observado € o cdlculo da translacao
final do algoritmo ICP. Os escaneamentos ndo possuem a mesma quantidade de pontos, logo,
como utiliza-se o centro de massa das nuvens para estimacao da translagdo inicial e final, a
abordagem diverge da realidade do movimento.

Por final, expde-se as tabelas de tempo de execugdo do algoritmo ICP, fazendo uma
comparacao entre o tempo de execucao no microcontrolador e na mdquina do académico. O
intuito da Tabela 1 € apresentar, primeiramente, a existéncia da diferenca entre tempos de
execucao do algoritmo quando existe uma rotacdo entre os frames de entrada como nos frames

(90, 93) e (177, 180) e quando ndo ha: frames (0, 3), (3, 6), (48, 51).
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Figura 29 - Plotagem da trajetoria gerada pelas estimacées do algoritmo ICP
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Fonte: Autoria prépria (2023).

A condi¢do minima para a aceitabilidade do algoritmo ICP em rela¢do ao tempo de
execugdo € a capacidade de processar dois frames consecutivos antes de escaneamentos novos
serem efetuados. No caso do funcionamento em 10Hz do sensor LiDAR, o processamento dos
dados deve ocorrer em menos de 100ms, entretanto, como os frames foram comparados na
forma (k, k + 3), define-se o tempo maximo de execugdo do algoritmo ICP como 300ms. Logo,
nota-se pela Tabela 1 que o algoritmo ndo atende ao parametro de engenharia definido para uma
aplicagdo de localizacg@o.

Tabela 1 — Tabela da comparacio do tempo de execucao entre a
maquina pessoal e o microcontrolador STM32F407xx.

Frames processados Tempo de execucdo Tempo de execucio

no PC [ms] no micro. [ms]
©,3) 149 21168
(3,6) 151 21166
(48, 51) 151 21171
(90, 93) 415 55996
(177, 180) 449 53513

Fonte: Autoria prépria (2023).

4.4 Comparacao das abordagens

E uma tarefa dificil efetuar a comparagio exaustiva de abordagens para a localizacio, pois
pequenas variagdes nos parametros de convergéncia podem levar a melhorias de performance,
porém para casos limitados. Consequentemente, limita-se a avaliacdo da comparacdo das
trajetorias em uma varidvel apenas: a ATE (Absolute Trajectory Error), apresentada no Capitulo

3. E importante salientar que para o cendrio bidimensional a varidvel ATE possui 3 dimensdes: o
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erro em relacdo a coordenada x, y e a orientacdo 6.

Entretanto, antes € preciso visualizar as trajetorias geradas pelas abordagens. A Figura 30
expoe, no sistema de coordenadas absoluto, as duas trajetorias estimadas. Em seguida, a Figura 31
apresenta as mesmas trajetorias juntamente as distancias translacionais de cada pose comparada.
Nota-se que existe uma certa semelhanca nas trajetorias geradas, mas as estimagdes da translagdo
ICP nio condizem com o movimento real do sensor laser no experimento. E importante salientar
que este resultado € semelhante aos testes do trabalho de Cota (2019), nos quais as abordagens
que processam dados de apenas um sensor (encoder, LIDAR e camera RGB-D) divergem do
groundtruth. Outro resultado semelhante ao presente trabalho € o de Silva do Monte Lima,
Uchiyama e Taniguchi (2019), no qual foi desenvolvido um sistema para processamento de dados
de um sensor IMU. Entretanto, apesar das camadas de processamento da abordagem, os ruidos
de leitura do sensor IMU levam o sistema a estimar poses relativas imprecisamente. Logo, os
erros intrinsecos ao aparelho de medicao impulsionam o uso de outros sensores ou mais camadas

de processamento para atingir uma acurdcia melhor.

Figura 30 - Plotagem das duas trajetérias geradas pelas abordagens exploradas
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Desta forma, a Figura 32 apresenta-se os graficos do erro absoluto ao longo do tempo
em relacdo a cada parametro da pose estimada pelo algoritmo ICP. Logo, é possivel investigar
as estimacoes ICP de maneira relativa a odometria visual. Consequentemente, a0 examinar os
graficos da Figura 32, acredita-se que o erro notado nos instantes de t ~ 13,0s a¢ ~ 17,55 do
parametro 6 (Na Figura 32.(c)) seja devido a falha que ocorre na estimativa AruCo durante
aproximadamente o mesmo intervalo e pode ser observada na Figura 22.(c).

As estimativas do ICP em relacdo ao movimento translacional (Figura 32.(a) e Fi-

gura 32.(b)), por sua vez, apresentam estimativas as quais nao corroboram com a trajetoria real do
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Figura 31 - Plotagem das distincias entre as amostras das duas trajetorias geradas pelas abordagens
exploradas
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Figura 32 - Graficos dos parametros do erro ATE: (a) Erro em relacio a coordenada x, (b) Erro em relacao a
coordenada y, (c) Erro em relacio a orientacio 6
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Fonte: Autoria prépria (2023).

experimento. Este fendmeno € explorado com mais profundidade na pr6xima subseccao, porém
acredita-se que o erro translacional € devido a desuniformidade da distribuicdo dos pontos nas
nuvens de entrada.

Para uma andlise mais profunda dos pardmetros ATE, foram gerados os graficos da

Figura 33, com estas visualizacdes, pode-se observar o valor mdximo, minimo, a mediana, o
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desvio padrio e os outliers de cada dimensao do erro ATE. O erro maximo do parametro 6 é
de 0,62 radianos (36°), entretanto a média € de 0,104 radianos (6°), o qual caracteriza um erro
admissivel para este parametro. Entretanto, os parametros x € y ndo apresentam erros médios
aceitdveis e caracterizam uma inconsisténcia do sistema desenvolvido.

Figura 33 — Graficos das distribuicoes do erro de cada parametro da métrica ATE: (a) Distribuica6 do erro
em relaciio as coordenadas x e y, (b) Distribuicao do erro em relacdo ao parametro 6 em graus °,
(c) Distribuicao do erro em relacao ao parametro 6 em radianos
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Os outliers observados nas Figuras 33.(b) e 33.(c) evidencia e corrobora com a hip6tese do
comportamento inesperado do médulo da estimativa AruCo nos momentos finais do experimento,
indicando um mal funcionamento temporario do médulo AruCo. Esse comportamento pode ser

devido as condi¢des de iluminag¢dao do ambiente ou a distancia entre o marcador e a camera.

4.5 Discussoes

Um dos desafios do presente trabalho foi a concep¢ao do experimento, pois, sem a
estrutura de um robd, € dificil tanto simular o movimento quanto realizar o posicionamento de
todos os aparatos necessarios: o notebook, o sensor LIDAR com o cabo de dados e o celular. A

maior dificuldade foi em relagdo ao cabo de dados do sensor laser, pois, caso o cabo do sensor for
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capturado pelas leituras laser, isto implica um ambiente dinAmico, o qual nao possui tratamento
na implementagao desenvolvida. Apesar do académico ser responsavel pelo movimento da base
do sensor, como nao ha intersec¢do do aluno com o plano de escaneamento do aparato, nao
houve dinamicidade no ambiente do experimento.

Ao investigar o funcionamento do algoritmo ICP nota-se que a abordagem sobrepde as
nuvens de pontos de entrada, porém ndo estima corretamente a translacdo do objeto em questao.
Isto € devido ao fato da translacdo ser calculada por meio do centro de massa dos pontos e as
nuvens de ponto ndo possuem densidade uniforme de uma leitura para outra. Esse fendmeno fica
notdvel quando o sensor estd proximo de uma parede e longe da outra; os pontos mais préximos
do sensor serdo mais densos e os pontos longinquos estardo mais espacados (Figura 27). Isto leva
o algoritmo a estimar uma translacdo que nao corresponde ao movimento real do objeto mével.
O centroide € uma boa estimagao inicial, mas ser utilizado para o alinhamento final ndo condiz
com a realidade das amostras de pontos deste trabalho.

Em relacdo a geracdo da trajetoria do algoritmo ICP, visto o alinhamento das entradas do
algoritmo, a estima¢do condiz com as expectativas de uma implementagdo sem fusio sensorial e
filtros probabilisticos. A abordagem desenvolvida captura o formato (geometria) do deslocamento
do objeto, porém, nota-se que a desuniformidade das nuvens de pontos de entrada interfere na
estimacdo da translacdo, e consequentemente, leva o algoritmo a gerar uma trajetéria incoerente
em relacdo ao movimento real.

Durante o desenvolvimento do algoritmo ICP, notou-se uma clara dificuldade na questao
do tempo de execucdo do codigo. Apesar da escolha da linguagem C++ e biblioteca matematica
Eigen ser direcionada a performance do cédigo, a implementacao nao atende as necessidades
minimas de tempo de execucdo de uma aplicacdo de localizacdo. Isto ocorre pois, quando
existe uma rotacdo significativa no agente robdtico, o algoritmo precisa de mais iteragdes para
convergir. Proceduralmente, ao investigar as etapas do algoritmo no quesito de tempo de execucao,
identificou-se que a fung¢do mais custosa € a de encontrar correspondéncias (pela distancia ponto
a ponto), por ter a complexidade O (n?), sendo n a quantidade de pontos da nuvem de entrada.

Para melhorar o tempo de execu¢do pode-se implementar a busca KD-tree para encontrar
rapidamente as correspondéncias. Com esta abordagem € possivel encontrar os pontos mais
proximos de maneira mais eficiente, diminuindo a complexidade da busca para O (log(n)) (Yang
et al., 2015).

Uma outra questdo que surgiu durante o trabalho foi sobre o desempenho e a otimizagado

da biblioteca Eigen para sistemas embarcados. Apesar dessa ferramenta poder ser utilizada
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em vdarios cendrios, ndo foi a escolha correta para o microcontrolador STM32F407. Logo, é
preciso verificar outras alternativas de bibliotecas de dlgebra para tornar a implementagao vidvel.
Entretanto, salienta-se que a biblioteca Eigen foi escolhida pois ela pode ser embarcada e também
¢ amplamente usada dentro de outras plataformas como a OpenCV, ROS, TensorFlow, entre

outras.
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5 CONCLUSAO

Duas abordagens para a localizagdo foram exploradas nesse trabalho, na abordagem
visual foi possivel obter com precisao a localizacdo (posi¢do e orientacdo) do marcador, enquanto
na abordagem ICP apenas a estimac¢ao da orientac@o apresentou resultados coerentes com o
movimento do objeto. Visto que a estimativa da translacao ndo € capaz de tratar a desuniformidade
dos dados, os resultados da trajetdria gerada pela odometria LiDAR divergem consideravelmente
do movimento real do objeto, entretanto, isto era esperado do sistema implementado, desta
maneira, apesar de nio ser adequado as necessidades minimas de uma solu¢do completa de
localizagdo, é um passo fundamental do projeto.

Uma estratégia possivel para tratar a desuniformidade dos dados LiDAR € representar a
nuvem de pontos por meio de uma equacgao de superficie, e desta maneira, alinhar as superficies
as quais representam os escaneamentos sequenciais (Holz; Behnke, 2014). A partir desta equagdo
de superficie é admissivel assumir uma distribui¢do uniforme e realizar a operagdo do centro
de massa. Outra solucdo € utilizar a estrutura e o modelo cinemético do robd de duas rodas
juntamente ao método de filtragem apropriado para corrigir as estimativas incoerentes.

Em relacdo ao tempo de execucdo, a implementacdo ndo atende as necessidades de
projeto, pois ndo seria capaz de gerar a transformacao rigida antes do proximo escaneamento
chegar na memoéria do microcontrolador. Isto ocorre tanto para a versao implementada em PC
quanto para a do microcontrolador. Uma das propostas para trabalhos futuros € utilizar outra
biblioteca de dlgebra linear, mais especifica para o cendrio embarcado, pois acredita-se que a
biblioteca Eigen, apesar de compativel, ndo é otimizada o suficiente para o processamento em
baixo nivel.

Entende-se que a implementacao foi capaz de sobrepor corretamente as nuvens de
pontos e essa habilidade representa o primeiro passo para a constru¢do de um mapa do ambiente.
A partir dos dados de alinhamento, € possivel registrar os pontos que representam o cendrio,
de modo que, somente os pontos com o melhor alinhamento serdo registrados como pontos do
mapa.

Visto os desafios e limitacdes do projeto desenvolvido, propde-se para trabalhos futuros
a adicdo do filtro estendido de Kalman para corrigir as estimativas do algoritmo ICP, a migra¢do
das operacdes matemadticas para uma biblioteca mais eficiente e direcionada a performance, e
também o desenvolvimento do rob6é com duas rodas para realizar os testes e aplicar a modelagem

cinemdtica apresentada no Capitulo 2.
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