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Resumo

Este trabalho apresenta a descricao do desenvolvimento de um sistema de calibragem
para sensores laser do tipo LIDAR. A calibragem dos sensores utilizados em sistemas
de localizacao e navegagao de robdes é uma importante etapa do processamento dos
dados lidos, visto que é este um dos sistemas responsaveis pela confiabilidade das leituras
obtidas. Ao longo do trabalho apresenta-se as técnicas empregadas para a simulagao do
ambiente e do comportamento do sensor, bem como os algoritmos desenvolvidos para a
identificacao e calibragem dos sensores durante a sua operacao. O sistema realizado é
capaz de distinguir perturbacoes na posi¢ao e orientacao angular do sensor de perturbagoes
devido a incerteza presente na medida. A atuacgao do sistema de calibragem é realizada

em termos da atualizagao do conhecimento da posi¢ao do sensor apds a perturbacao.

Palavras-chaves: LIDAR; Calibragem de Sensores; Algoritmos de Registro de Superficie



Abstract

This work presents the development of a LIDAR laser sensor calibration system. Calibration
of LIDAR sensors is a important aspect of the data processing stage in robotic systems of
localization and navigation because it asserts the reliability of each measurement regarding
the sensor referential. In the development of the text, it is presented the employed techniques
for map creation and sensor virtualization. Environment and sensor simulation techniques
are explored troughout the work, as well as the developed calibration algorithms. The
system designed is capable of distinguish perturbations of sensor position from uncertainties
of the measurement. The actuation process of the system is given in terms of the update

of the knowledge of the sensor position after a perturbation.

Keywords: LIDAR; Sensor Calibration; Scan Matching Algorithms
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Introducao

Este trabalho apresenta a realizacao de um sistema para a calibragem de sensores
laser do tipo LIDAR (acrénimo para Light Detection and Range). Sensores deste tipo estao
presente em inimeras aplicacoes em Robodtica, em especial aquelas em que necessita-se

somente de informacao de uma fatia do ambiente em que o sensor estd inserido.

Sensores Lasers sao dispositivos épticos de medida que calculam a distancia de um
objeto a partir do tempo de reflexao de um feixe de luz emitido de maneira direcional.
Usualmente contam com um motor de passo, que faz com que o mecanismo emissor de
luz possa variar sua referéncia angular. Esta variagdo angular permite a obtencao de um

conjunto de medidas em um intervalo angular especificado.

Estes dispositivos sao essenciais em aplicacoes que demandem medidas precisas
e com um grande alcance. Quando comparado com sensores do tipo sonar, os sensores
laser sdo muito mais robustos quanto a variabilidade das propriedades da superficie e com
respeito ao seu alcance. O seu funcionamento pode ser explicado pela Figura 1 (a). O feixe
laser é emitido a partir de uma unidade montada em um sistema rotacional. Este sistema
rotacional é composto de um motor de passo que gira em passos angulares fixos ao longo
de um intervalo angular(modelos comerciais apresentam coberturas angulares usuais entre
240° e 360°). A informacao de reflexdo do feixe emitido é obtida por um fotossensor e
processada internamente para verificacdo do tempo necessario para a luz atingir o objeto e
retornar até o sensor. A Figura 1 b) mostra o sensor instalado em um ambiente composto
por quatro paredes e um objeto circular localizado na posigao inferior direita. O primeiro
feixe laser é emitido pelo sensor, resultando na primeira medida, representada aqui como
o primeiro ponto azul da Figura 1 (c¢). Apé6s a primeira medida o sistema rotérico move
a unidade 6ptica por um incremento angular 6. Uma nova medida é realizada na nova
posigdo, representada pelo segundo ponto na Figura 1 (¢). O processo continua até o sensor

cobrir toda a regiao do seu alcance.

A figura 2 apresenta um modelo comercial de sensor LIDAR (Hokuyo URG 04LX).
A unidade de emissao de luz fica contida na capsula superior, bem como o seu dispositivo
de rotagao. As especificacoes deste modelo sao: Frequéncia maxima de amostragem de

10H z/scan, cobertura de area de 240° com passo de 0.36° e range de detecgao entre 20mm
até 5600mm.

No contexto de aplicagao destes sensores, pode-se destacar aplicagoes em duas
classes importantes: O mapeamento e localizagao simultdneos de robds méveis (do inglés
SLAM - Simultaneous Localization and Mapping) e a localizagao de veiculos auténomos

em ambientes previamente conhecidos.
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Fig. 1 — Esquematico do funcionamento do sensor visto na primeira imagem em perspectiva,
na segunda em corte de planta e na terceira apresentando os dados medidos.

Com respeito a primeira classe de aplicacdo mencionada, intmeros trabalhos
abordam a utilizagdo dos sensores para a estruturacao de um ambiente desconhecido.
Dentre estes trabalhos, é valoroso destacar o trabalho de (WANG et al., 2013)., onde
um sistema de mapeamento foi realizado apartir de um arranjo de sensores LIDAR com
cobertura espacial de 360°. Apos a obtengao dos dados do sensor, um processo de extragao
de propriedades (neste caso, objetos colunares como arvores postes, etc) foi realizado a
fim de simplificar o conjunto de dados obtidos. Em (MOGHADAM; WIJESOMA; FENG,
2008), as leituras do sensor laser sao fundidas com as informacgoes de uma camera estéreo
montada no veiculo, permitindo a navegacao e o mapeamento deste em ambientes muito

mais complexos.

Considerando a segunda classe de aplicagoes descrita acima, pode-se destacar a
utilizacao dos sensores como fonte de informagao sobre a posicao de veiculos autéonomos em
ambientes internos. Neste tipo de ambiente restrito, usualmente tém-se o conhecimento do
mapa de maneira bem definida (e.g. A localiza¢do de um rob6 dentro de um prédio). Além

disso, é razoavel definir que o veiculo em questao ird operar sempre dentro dos limites do
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Fig. 2 — Foto do modelo do sensor laser LIDAR Hokuyo URG 04LX.

prédio. Desta forma, cria-se um cenério de atuacao contido, tornando possivel o uso de
algumas ferramentas, como ¢é o caso da utilizagao dos sensores de deteccao e medida fixos

no ambiente e nao embarcados no proprio veiculo.

Em ambientes internos, a utilizacdo dos sensores LIDAR pode ser feita em trés

arranjos de configuragoes:

e Instalacao no veiculo: Neste tipo de instalacao faz-se uso do sensor montado direta-
mente no veiculo, onde a informacao de distancia é referenciada ao frame movel do
proprio robo (i.e. a origem do eixo de coordenadas coincide com a posi¢ao do rob6
para qualquer instante de tempo ¢ durante a navegagao). Fazendo uso das leituras
do sensor e de posse de uma estimativa da posi¢ao do robo e do conhecimento do
mapa, é possivel localiza-lo continuamente ao longo de sua trajetoria. As vantagens
desta configuracao sdo sua simplicidade e relativa facilidade de implementagao, visto

que trata-se de um sensor tnico e nao de uma rede de sensores.

e Instalacdo no ambiente: A instalacdo no ambiente refere-se a utilizacao de sensores
estaticos em pontos especificos do ambiente considerado. Os sensores sao posicionados
com relagao ao referencial global de localizacao (a origem do plano de coordenadas
de cada sensor é estatica). Neste caso, é necessario a garantia de que os sensores
utilizados cubram todo o espaco em que o rob6 vai se deslocar de maneira redundante.
Desta forma, faz-se necessario a utilizagao de uma rede de sensores com sensores

espalhados em todo o ambiente.

Para uma rede de sensores, o problema de localizacdo de um robé difere-se ligeira-
mente. Enquanto que no caso do sensor instalado no veiculo a localizacao deste é

dada a partir do veiculo com relacao ao mapa, no caso da montagem dos sensores no
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ambiente a sua localizagdo é dada a partir do veiculo em relacao a posicao relativa

da rede de sensores.

As vantagens desse tipo de arranjo sao que o veiculo nao precisa ter qualquer
tipo de sensor no seu corpo e que varios veiculos podem operar em um mesmo
ambiente utilizando a mesma rede de sensores. As desvantagens sao o aumento do
custo justificado pela construgao da rede de sensores e a necessidade de garantia de
cobertura redundante de drea. Como implicacao direta desta necessidade, destaca-se
a dependéncia de que todos os sensores funcionem corretamente (diminui¢do na

confiabilidade do sistema).

e Instalagao conjunta no veiculo e ambiente: Para este arranjo, o rob6 faz uso tanto
da informacao dos sensores estaticos quanto dos sensores montados na sua propria
estrutura. Esta tltima opcao perfaz, sob o ponto de vista de confiabilidade, a forma
mais segura de localizacao, visto que o sistema de localizacao pode utilizar os dois
tipos de informagao. Ainda, a utilizagao de sensores instalados no veiculo torna viavel
a concepc¢ao de uma rede de sensores que nao cobre todo o ambiente, reduzindo os

custos de implementagcao.

Ainda que a configuracdo mais usual para instalacdo do sensor seja a primeira,
existem aplicagoes especificas em que se faz necessério a instalagao dos sensores no ambiente.
Um exemplo bastante simples é a utilizagdo do sensor de profundidade Kinect para a
identificacdo do movimento de uma pessoa. Dentro desta suite de aplicagoes, referencie-se,
por exemplo, ao trabalho de (SAPUTRA et al., 2012), no qual foi realizado um sistema de
identificacao e rastreamento de formas humanas em uma sala. Para esta montagem, duas
cameras estéreo foram instaladas na sala, sendo suas medidas obtidas e processadas em

tempo real.

A Figura 3 apresenta a montagem dos dois sensores kinect no ambiente. Em azul é

representado as respectivas areas de cobertura de cada sensor.

Ainda no contexto de aplicagbes com os sensores montados no ambiente, um
importante trabalho a ser referenciado é o de (FERREIRA; VALE; VENTURA, 2013).
Neste, é apresentado uma estratégia de localizacao de um veiculo com cineméatica rombica
para a planta do ITER (International Experimental Thermonuclear Reactor). O ITER
é um projeto de colaboragao cientifica internacional de carater experimental que visa
construir um reator de fusao nuclear do tipo tokamak, com o intuito de demonstrar a
seguranca e eficiéncia da utilizagao deste tipo de tecnologia na producao comercial de

energia elétrica.

O controle e manipulagao dos veiculos que acessam o reator deve ser auténomo e o
veiculo deve fazer uso de sensores eficientes para localizar-se. Além disso, ha uma restri¢ao

quanto a utilizacao de sensores montados diretamente nos veiculos devido a iteragao com
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Kinect placement is changeable between right-left and
front-back

Fig. 3 — Esquema de representacao da instalacdo das duas cameras estéreo fixas no ambi-
ente. Retirado de (SAPUTRA et al., 2012)

possiveis fontes de radioatividade, fator este que pode causar uma reducgao na vida util do

equipamento e um aumento da incerteza nas medicoes.

Frente ao desafio imposto por estas restrigoes, é proposto em (FERREIRA; VALE;
VENTURA, 2013) um sistema de localizagao utilizando uma rede de sensores laser do tipo
LIDAR. Nesta rede, a distribuigdo dos sensores é realizada a partir de um procedimento de
otimizacao que visa minimizar o nimero de sensores enquanto maximiza a area coberta e a
redundancia de cobertura. Dois algoritmos de localizagao foram testados nesta configuracao
(Eztended Kalman Filter e Particle Filter). Para ambos o resultado da localizacao foi

eficiente.

A Figura 4 mostra a instalagdo dos sensores laser em um dos ambientes da planta do
ITER. Sao apresentados quatro sensores montados na parede, bem como os seus poligonos
de cobertura, apresentados pela cor amarelo, verde, vermelho e roxo (partindo do sensor
inferior em sentido horario, respectivamente). O veiculo em consideragao é representado

pelo retangulo azul.

O escopo do presente trabalho esta contido na concepc¢ao de um sistema de cali-
bragem e atuacao de sensores laser do tipo LIDAR considerando cenarios em que estes
encontrem-se montados de maneira fixa no ambiente. Para isso, técnicas de computagao
grafica serdao empregadas na utilizacdo de algoritmos de registro de superficie para a
realizagdo de comparagoes entre a posigao real do sensor e a posigao esperada pelo sistema

de localizagao.

Nas préximas secoes serao introduzidos alguns conceitos pertinentes para o desenvol-
vimento deste trabalho. Inicialmente sera apresentada uma discussao sobre a representacao
computacional do ambiente, seguido da definicao do problema de calibragem, da defini¢ao

dos objetivos e finalmente uma sec¢ao acerca da estrutura do documento.
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Fig. 4 — Representagdo do mapa de um dos ambientes do ITER com os sensores LIDAR
instalados. Adaptado de (FERREIRA; VALE; VENTURA, 2013)

0.1 Representacao do ambiente

No contexto da representacao do ambiente, pode-se fazer uso da representacao em
planta baixa do mesmo. Para a descri¢ao eficiente da planta baixa, pode-se representar as
paredes como linhas continuas, dando origem, assim, a um poligono representativo da forma
e organizagdo do ambiente. A representacdo mais simples de linhas em um computador é
feita utilizando uma lista de pares (P; — P; ), onde P; e P; representam pontos arbitrarios
no espaco bidimensional. Cada elemento desta lista representa um seguimento de linha
com inicio em P; e término em P;. Dados dois pontos, a equagao paramétrica da reta (em

fungdo de um pardmetro x € [0, 1]) pode ser descrita pela Equagao 1.

y(e) = (1 =)+ 2P (1)

Embora a representacao apresentada anteriormente seja conveniente, deve-se consi-
derar suas limitagdes. O poligono de interesse a ser descrito deve possuir vértices angulosos,
visto que tal representacao é incapaz de prover curvatura para o seguimento parametrizado
por (P, — P;). Para ultrapassar esta dificuldade, a solugao seria considerar a parametri-
zacao de um seguimento como uma curva de Bézier quadratica ou de ordens superiores.
Considerando a construcao de uma curva de Bézier quadratica, a parametrizacao de cada
seguimento é representada por uma tripla de pontos (P;, P;, Py) e a equagao paramétrica

do seguimento (em fun¢ao de um pardmetro = € [0, 1)) é descrita pela Equagao 2.

y(z) = (1 —2)?Py +2(1 — 2)zP, + 2°P, (2)

Devido a simplicidade dos ambientes tratados neste trabalho, optou-se pela re-
presentacao dada pela Equacao 1. Usualmente serao utilizados descrigoes de plantas de

ambientes simples, compostos essencialmente de angulos retos.
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0.2 Calibragem de sensores

Para motivar e introduzir o conceito de calibragem de sensores, iremos, inicalmente,
considerar um problema simples de localizacao. Considere, para tal, a Figura 5. O robo

apresentado possui rodas e pode mover-se em ambas as diregoes, esquerda e direita.

O sistema de localizacao do rob6 utiliza a informagao de distancia d; medida para
localizar-se em relacao a posicao do sensor S;. Desta maneira, a posicao P; pode ser descrita
simplesmente por P; = S; + d;. O leitor deve notar que este tipo de localizagao é absoluta
e leva em consideracao a origem do eixo de medidas. Em um contexto relativo, a posicao

do robo seria dada simplesmente pela distancia d;.

Considere agora o segundo quadro da Figura 5. Assumindo que uma perturbagao de
natureza aleatoria tenha alterado a posicao do sensor, estamos interessados em quantificar
os efeitos desta perturbacao na estimativa de posi¢ao do robd. Devido a natureza aleatéria
da perturbacao, suponha que o sistema de localizagao tem acesso somente a tltima posi¢ao
conhecida do sensor S;. Considerando este cenario, tem-se que a estimativa de posicao
P; do robo é dada por P; = S; 4+ ds. Fica claro, portanto, que a estimativa do sistema de

localizagdo possui um erro associado, dado por 6 P; = AS.

??

Sli SiLAS Fl>i

Fig. 5 — Problema de localizacao sujeito a incerteza na posi¢ao do sensor.

O exemplo acima ilustra, embora de maneira simples, a necessidade do controle da
posicao dos sensores por parte do sistema de localizagao. A correta estimativa da posicao
do rob6 depende do conhecimento preciso da posicao e orientacao dos sensores durante
todo o processo de navegagao. Desta maneira surge a necessidade do desenvolvimento de
um sistema de monitoramento com vistas a verificar o estado do sensor e, por meio de

alguma estratégia, continuamente atualizar o estado do sensor no sistema de localizacao.
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Podemos, agora, definir precisamente o significado do termo calibra¢ao no contexto
deste trabalho. Calibracao refere-se ao processo de atualizagdo do conhecimento do estado
de um ou mais sensores continuamente ao longo da operagao do sistema de localizacao.
Por estado entende-se as suas varidveis de posi¢ao e orienta¢ao (posigao com relagao ao
plano bidimensional e orientagdo com relacdo ao angulo 0° definido a priori com base em

alguma referéncia).

Com base na defini¢cao completa de calibragem, a extensao do problema para o
caso do sensor laser LIDAR segue naturalmente. Consideremos, portanto, a ilustracao
apresentada na Figura 6. Na Figura, um sensor laser ¢ mostrado, bem como a sua area de
cobertura e os pontos medidos (asteriscos vermelhos). Para a orientagdo apresentada, o

sensor cobre a regiao entre as duas colunas.

/

: |

Fig. 6 — Sensor Lidar instalado no ambiente. O poligono em vermelho representa a sua
area de cobertura e os pontos discretos as medicoes.

De maneira semelhante ao problema apresentado no inicio desta se¢ao, assume-se
a acao de uma perturbacao de natureza aleatoria atuante sobre a posicao do sensor. Para
este exemplo serd considerado somente uma perturbacao na sua posi¢ao. O parametro de
orientagdo permanece o mesmo. A Figura 7 demonstra tal situagdo. A nova posicao do
sensor altera também o seu poligono de cobertura (representado em azul) e os pontos lidos

pelo sensor.

O problema de calibragem para este caso consiste na atualizacdo da posicao do
sensor para a nova posicao apos a realizacao da perturbacao. Devemos atentar ao fato
de que, diferentemente do primeiro problema apresentado nesta se¢do, o sensor laser esta

sujeito a mais um tipo de perturbacao, a perturbacao na sua orientacao angular. Ainda, o
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sistema de calibragem deve ser capaz de identificar qualquer tipo de alteracao nas medigoes
recebidas e diferenciar perturbacoes na posi¢ao do sensor de perturbagoes causadas pelo

ruido inerente ao sensor.

/

Fig. 7 — Perturbagao aplicada ao sensor apresentado na Figura 6. A posi¢ao do sensor foi
alterada para a direita, resultando em um novo conjunto de medidas do ambiente.

De maneira sintética, pode-se definir o sistema de calibragem dentro do contexto
genérico de um sistema robotico. O esquema apresentado na Figura 8 mostra essa es-
truturagao. O sistema robdtico faz uso de informacoes obtidas do sensor para realizar
a sua localizagdo no espago. O modulo de navegacao controla os atuadores, com base
na informagao de localizacao e na lei de controle. O Sistema de calibragem, por sua vez,
garante que as informagoes obtidas pelo sensores sejam confidveis, isto é, que o referencial
em que o sistema robdético acredita que os sensores estejam posicionados coincida com os
estados dos sensores instalados no ambiente. Em caso de divergéncia entre a leitura obtida
pelos sensores e aquela esperada, o sistema de calibragem estima a nova posicao e informa

o sistema de localizacdo as novas posigdes/orientagoes dos sensores.

Deve-se observar que a a¢ao do sistema de calibragem deve ser continua e, prefe-
rencialmente, com uma frequéncia de atuacao igual a frequéncia de amostragem do sensor.
Como sera visto posteriormente, limita¢des no tempo computacional dos algoritmos de
registro de superficie nao permitem uma operacao na mesma frequéncia que os sensores
LIDAR comerciais. Assim, o sistema passa a considerar somente parte das leituras obtidas

para verificar a calibragem dos sensores.
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Sistema de
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Fig. 8 — Esquema representando um sistema robo6tico mével genérico.

0.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento teodrico e pratico de um sistema
de calibragem para sensores laser do tipo LIDAR. Para tanto, objetiva-se apresentar
técnicas de simulagao dos sensores laser, bem como um desenvolvimento de técnicas de

algoritmos de registro de superficie, que serao utilizados no processo de calibragem.

0.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido nos seguintes capitulos:

Introducgao;

Modelagem e simulacao do Sensor;

Algoritmos de registro de superficie;

Sistema de Calibragem de Sensores;

Conclusao;



21

1 Modelagem do sensor

Como visto na Introducao, os sensores laser LIDAR s@o um importante componente
no contexto de um sistema roboético de localizagao, especialmente pela sua precisao, pela sua
amplitude de cobertura angular e sua distancia de cobertura. Sdo usualmente empregados
em aplicagoes que demandam conhecimento de uma fatia do ambiente, isto é, quando
o comportamento do objeto a ser rastreado é invariante com a mudanca na cota do
ambiente (e.g. um veiculo auténomo deslocando-se de maneira rigida em um prédio).
Ainda, com respeito a precisao do sensor, pode-se ressaltar o fato de que o tempo de
reflexdo de um feixe laser varia muito pouco com o tipo de superficie ao qual é refletido.
Esta diferenca se torna 6bvia quando considera-se outros tipos de sensores de distancia,
como o sonar. No caso especifico do sonar, ha uma sensibilidade muito maior quanto ao
meio de propagacao da onda sonora, o que o torna menos eficaz em algumas aplicacgoes.
Ainda, a nao direcionalidade da onda sonora faz com que haja uma maior incerteza na

medida, sobretudo para distancias de cobertura longas.

A modelagem do sensor laser LIDAR é realizada em funcao de seus parametros
bésicos, nomeadamente a amplitude de cobertura angular, a resolucao de cada leitura, a
distancia maxima de cobertura e o ruido associado a cada leitura. A simulagao deste tipo
de sensor em um ambiente computacional faz uso de todas estas propriedades e ainda
considera um ambiente no qual o sensor estd inserido. Desta forma, o desenvolvimento
de um sistema computacional genérico capaz de receber os parametros de modelagem do
sensor sera providencial para a validagao do sistema de calibragem. Ainda, a simulacao
das leituras do sensor deve considerar sua frequéncia de atuagao. Valores comerciais para

a frequéncia de leitura estao na faixa de 10 a 20H z.

A correta simulagao do sensor envolve o desenvolvimento de um sistema que trate
o comportamento do sensor e inclua as informagoes do ambiente em que este esta inserido.
Desta forma, a obtencao de leituras consiste de um problema intrinsecamente geométrico,
em que o sensor ¢ descrito por um vetor Pg = (p3, p;, 0s), onde o par (p3,p;) representa,
respectivamente, a posi¢ao no eixo de coordenadas x e no eixo de coordenadas y do plano
cartesiano R? e o angulo 6, representa a orientacao do sensor. O vetor P serd identificado
como a pose do sensor ao longo do texto. O problema geométrico em questao consiste
na obtencao da distancia para um incremento de angulo com relagao ao angulo 6, como
exemplo 6, + 66, do ponto (p;,p;) até a linha mais proxima representando uma porgao do
ambiente. Vale relembrar que o ambiente em que o sensor encontra-se inserido ¢ descrito
por uma estrutura computacional de poli-linha, formada por uma lista de pares (P, P;),

onde P; e P; sao pontos em R2.
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A leitura do sensor é dada por um vetor y; = (d;, 6;), isto é, pela distancia d;
de reflexdao para o angulo 6;. O angulo 6; é medido com relagdo a orientacao do sensor
f; no frame de coordenadas do sensor. A adi¢ao do ruido nas leituras é realizada de
duas maneiras: adi¢do da incerteza utilizando o valor especificado pelo pelo datasheet
do fabricante, usualmente descrito em termos de poténcia em dB, ou pela estimativa em
tempo de execugao da variancia do ruido de cada medida obtida. Desta forma, a expressao
genérica para uma leitura do sensor é dada por y¢ = (d; + ng, 0;), com ng, representando o

ruido de natureza aleatoria que esta presente nas medidas.

Neste capitulo serd apresentado o desenvolvimento feito em dire¢do da correta
simulagdo das medidas do sensor. Para tanto, sera introduzido os aspectos de leituras

tipicas, a modelagem dos parametros e a inclusao da incerteza na medida.

1.1 Leituras tipicas dos sensores LIDAR

As leituras tipicas do sensor LIDAR sao expressas normalmente em graficos polares
com o angulo ¢ variando de acordo com o dominio de cobertura angular do sensor. Desta
forma obtém-se leituras continuas do ambiente. A Figura 9 apresenta a tela do software de
aquiscao de dados URG- Viewer. Nela podemos observar uma leitura do sensor laser LIDAR
URG-04Lzx. O sensor possui angulo de cobertura de 240° e gera uma leitura completa a

cada 25ms.

7L (F) wEEV) xR0 (W) ERC) ~ILT (H)

@| o | 25 [msec] (ER7BRSRR)

Fig. 9 — Tela do software URG-Viewer com leitura do sensor Laser. O diagrama polar
possui variagdo angular de 240°.

Ainda considerando as leituras tipicas do sensor, apresentaremos a seguir, um

exemplo pratico de instalacao do sensor em um ambiente. Para tanto, considere inicialmente
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a estrutura apresentada na Figura 10. Nela podemos observar a planta baixa de um
ambiente hipotético e o posicionamento do sensor em duas configuragoes: Na primeira
configuragao (Posicao #1) observa-se a orientagdo do sensor em 90° com relagdo ao eixo

horizontal, enquanto que na segunda configuragao (Posigdo #2) observa-se uma orientacao

paralela ao eixo horizontal. As Figuras 11 e 12 apresentam as leituras do sensor nas duas
Posicao #2

0 \\

3
Posicgo #1 .- A D ﬂ

0 U a - 0

Fig. 10 — Representacao em planta baixa de um ambiente hipotético e a instalagao do
sensor LIDAR em duas posigoes distintas

posicoes, respectivamente. Adotou-se para esta simulagdo uma variagdo angular de 240° e
ruido aditivio gaussiano associado a medida de distancia. Ainda, podemos observar que a
mudanga na orientacao angular do sensor fez com que houvesse uma rotagao nas estruturas
mapeadas de maneira equivalente. Para ilustrar esse efeito, considere a por¢ao do ambiente
obtida na leitura que representa a sala do lado direito da planta. Na primeira leitura
observa-se que esta estrutura encontra-se préoxima ao angulo de 0°. Na segunda leitura esta
estrutura sofreu rotacao equivalente a rotacao realizada no sensor, localizando-se agora

em aproximadamente 90°.

1.2 Simulacdo de leituras do sensor

Considerando o sistema de calibragem a ser desenvolvido neste trabalho, observa-se
a necessidade do desenvolvimento de um sistema capaz de realizar simulacoes de leituras
do sensor, valendo-se do conhecimento do mapa e da posi¢ao e orientacao angular do
sensor. Esta secao apresenta o desenvolvimento da modelagem matematica do problema

geométrico de geracao de leituras simuladas do sensor laser LIDAR.



Capitulo 1. Modelagem do sensor 24

Leitura do Sensor com ruido
90

25

180

270

Fig. 11 — Leitura do sensor instalado na Posicao #1.

Leitura do sensor com ruido e mudanga na orientagdo angular

0 o5
120 ; 60
’ R ~...._,.2,O - Pontos medidos

150,
180

20\ . G Ja30

270

Fig. 12 — Leitura do sensor instalado na Posicao #2.

O problema de geragao de leituras sintéticas do sensor laser pode ser entendido
como um problema puramente geométrico, sendo definido em termos da estrutra geométrica
do ambiente e da posicao e orientagao angular do sensor. Para apresentar o problema,
considere inicialmente o caso apresentado na Figura 13. Observa-se na Figura um ponto p;
arbitrario no espaco e dois segmentos de retas definido pelos pontos Pj; — Pjs € Po; — Pas.

Os pontos ¢; e go representam, respectivamente, as projecoes euclidianas dos segmentos de
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linha com inicio em p; e orientacao de u; e us nos dois segmentos de reta com tracejado

sélido.

P11 S1

;Q1

P22

Fig. 13 — Problema geométrico de um ponto orientado por um vetor u; em uma reta.

O célculo da projecao euclidiana de pontos ou retas em fung¢oes continuas é um
problema classico de otimizacgao. Para o caso particular em que a funcao considerada é
afim obtem-se solucao fechada através da formulagao utilizando minimos quadrados. Desta

forma, considere o segmento S; em sua forma parametrizavel, dado pela Equacgao 1.2.

Si(t) = {it+ Py : t e R} (1.1)
a_ (P12 — Puy)
[P — P2

Considere agora um segmento de reta com inicio em p; € R? e orientado ao longo
do vetor unitario u; com parametro t irrestrito. O ponto ¢; de menor distancia entre os
dois segmentos de reta ¢ chamado de projecao do segmento orientado por u; no segmento

orientado por 1.

minimize ||t + Py — (ust + 1)l (1.2)

Para encontrar a solugao para o problema da Equagaol.2 devemos, inicialmente,

expandir a fungao objetivo. Desta forma obtém-se:

[t + Pr — (unt +po)|[3 = [(2 = w)t + (P — p)7[(8 = w)t + (P — o)
:t2—2t(ﬁ—U1)T(P11 —pl)‘f‘HPll _p1||§ (13>

Derivando a Equacgao 1.3 com respeito a varidvel de otimizacao obtém-se a expressao para

o ponto 6timo dado pela Equacao 1.4.

t = (0 —u)" (P —p1) (1.4)
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O ponto ¢; pode ser expresso em termos do parametro t*. Desta forma, utilizando
o resultado da Equacao 1.4 na Equacao 1.2 obtém-se a expressao fechada para o ponto ¢

como dado pela Equacao 1.5.

¢ = (- Ul)T(Pll —p1)+ P (1.5)

Por brevidade de notagao, passaremos a utilizar no decorrer do texto o simbolo
[T{a, b} para representar o projetor euclidiano da estrutura geométrica a em b. Admite-se
que a e b possam ser pontos ou segmentos de retas no espaco R2. Desta forma o ponto ¢;

da Figura 13 pode ser expresso simplesmente por ¢; = II{S, ust + p1 }.

Apébs esta breve introducgao, podemos agora utilizar os conceitos de projecao
euclidiana para a geracao de leituras sintéticas dos sensores laser. Para tanto, considere
que o mapa do ambiente é descrito por uma estrutura de dados X; = [P;; Pis], em que
P;; e Pj; representam os pontos iniciais e finais, respectivamente, do i-ésimo segmento de
reta na estrutura X;. Considere ainda que a posi¢ao e orientacao angular do sensor sao
conhecidas Pg = (p3, p;, 0s), bem como a resolugao angular 60 e a amplitude angular da

leitura 6,,.,. A Figura 14 apresenta uma configuracao desta natureza.

Fig. 14 — Representacao grafica do procedimento de geragao de leituras sintéticas do sensor.

Estamos interessados em gerar leituras como aquelas apresentadas nas Figuras 11
e 12. O Allgoritmo 1 apresenta uma solucao simples para o problema. A saida esperada
do algoritmo é uma nuvem de pontos y; = (d;, ;) com n pares ordenados de valores de

distancia d; e orientagdo angular #;. Observe que ainda nao foi considerado a inclusao do
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ruido nas medidas. Esta inclusao sera realizada na préxima secao deste capitulo.

Data: Mapa Xj; Pose (p;, p;,¢°) do sensor
Result: Nuvem de pontos yy;

esq

Particione y; em dir

€Y s
Inicialize 1 = 1;
m = size(y¥r);
for 0 =0, : 00 : 0,,4,/2 do
v (i) = (0, min TI{Sx,, Gpt + (93, p5)}), k=1,2,..,m;
ydr(i) = (0 — mdf, min IT{ Sy, , Gg—meayt + (P53, p5)}), k=1,2,...,m;
1=1+1;
end
Algoritmo 1: Algoritmo para gerar leituras do sensor yy.
Onde Sx, representa o k-ésimo segmento de reta formado pelo par de pontos Py
e Py pertencentes a estrutura Xy e {iy representa o vetor unitario com origem em (p?, pZ)
e diregao dada pelo angulo 6 e o operador min(.) retorna o ponto projetado com menor
distancia de (p3, p; ). Considerando o Algoritmo 1, observa-se que a tarefa que demora mais
tempo é o calculo do ponto com menor distancia de (p2, p;) na dire¢ao de tiy em relagao a
todos os segmentos de reta contidos em Xj. Algumas melhorias podem ser feitas nesse
sentido, como sera visto posteriormente. A Figura 15 ilustra o processo de particionamento
do vetor de leituras. As duas primeiras leituras sdo obtidas para um angulo € de 0° e 90°,
respectivamente. O processo continua iterativamente até o nimero total de leituras ser

atingido.

0| 0°45° 90°135°180°

00=45° # 2 # w] #
[ Q| 0°45°|  9°9 90°(135°180°

Fig. 15 — Particionamento do vetor de leituras geradas em dois vetores, um a esquerda da
orientacao central e outra a direita.

Algumas melhorias podem ser feitas no Algoritmo 1. Considerando o passo de calculo
de min IT{Sx, , Gigt + (p}, p;) } € possivel acelerar a convergéncia do método de minimizacao.
Inicialmente, observa-se que ha uma dependéncia linear do tempo de execugao do processo
com o numero de segmentos que descrevem o ambiente. Considerando o pior caso, a menor
distancia sera encontrada quando for calculada a projec¢ao no ultimo seguimento de Xj. No
entanto, pode-se tomar vantagem da estrutura do mapa e das dimensoes dos segmentos de
reta em relagdo ao passo angular do sensor d6. Para ilustrar o procedimento, consideremos
inicialmente uma restrigdo para a parametrizacao do mapa: os segmentos que representam
um mesmo ambiente sao inseridos na estrutura X, de maneira sequencial, de modo que

duas paredes adjacentes sao parametrizadas com indices k e k + 1.
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Pontos no mesmo
segmento

Fig. 16 — Medidas presentes em um mesmo segmento de reta.

Como pode ser observado pela Figura 16, existe uma grande probabilidade de
que, para passos angulares adjacentes, o segmento com menor distdncia de projecao seja
o mesmo do passo angular anterior. Desta maneira, pode-se explorar este aspecto para
acelerar a busca pelo segmento com menor distancia em relacao a posi¢ao do sensor e a
orientacao angular utilizada. Para tanto, considere inicialmente o Algoritmo 2 que realiza

o calculo de min II{Sx,, iyt + (p}, p;)} de maneira direta.

Data: Posigao do sensor (pg, pZ), Vetor de direcao lizy e Mapa Xy;
Result: Ponto ¢ com minima distancia ao sensor na direcao de {igp;
m = size( X});
dist = ||(ps., p) — I{Sx,, tset + (05, p5) H]2 ;
fori=1:1:mdo
if [|(p3, pg) — I{Sx,, set + (p5, p3)||2 < dist then
q = T{Sx,, tsot + (p3,05) };
dist = ||(ps, p;) — I{Sx,, Gset + (p5, 2;) }Hl2 ;
end

end

Algoritmo 2: Implementacio direta do Algoritmo para calculo de min IT{Sx, , figt + (p;, ;) }-

Observa-se que para cada ponto do vetor y; gerado é necessario o célculo da projecao
do segmento de reta com inicio em (p3, p; ) e orientacao dada por {ip com relagdo a todos os
segmentos de linhas do mapa X}, (Algoritmo 2). No entanto, observa-se na Figura 16 que
a distancia entre cada passo angular 66 é muito menor que o comprimento do segmento
de reta que representa a parede do ambiente. Este fato pode ser verificado em ambientes

praticos na maioria dos casos.

Assim, o Algoritmo 1 pode ser acelerado se considerarmos que os préximos pontos

da leitura simulada pertencem ao mesmo segmento de reta. Para modelar esta estratégia, é
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necessario verificar se, para dois pontos de ¥, separados por um ntmero inteiro de pontos €,
digamos (i) e y;(i + €), os respectivos pontos projetados com minima distancia calculados
a partir do Algoritmo 2 pertencem ao mesmo segmento de reta [ do mapa X;. Em caso
afirmativo, assume-se que todos os pontos intermediarios entre y;(i) e y.(i + €) possuem
distancia minima de proje¢do com o segmento de reta [ do mapa Xy, ndo sendo necesséria
a comparacao de cada ponto com todos os segmentos de reta do mapa. Em caso negativo,
isto é, se o segmento de reta do mapa X} com minima distancia em relagao a (i + €)
for diferente do segmento de reta com minima distancia de (i), entao deve-se realizar
a busca completa nos pontos anteriores a y;(i + €) para verificar quais pontos possuem

minima distdncia com rela¢do ao mesmo segmento do mapa que y;(i + €).

Para ilustrar o procedimento, considere a Figura 17. Observa-se a leitura simulada
do sensor instalado em um ambiente com duas paredes (representadas pelos segmentos
S1 e S3). Os pontos azuis representam aqueles que foram calculados a partir da busca
completa em todos os segmentos de retas do mapa , enquanto que os pontos vermelhos
sao aqueles em que houve a consideracao de que o segmento com minima distancia era
o mesmo que o segmento do seu vizinho adjacente. Para o calculo do primeiro ponto
y¢(1) é necessario calcular a projecao para os dois segmentos de reta, sendo o segmento Sy
com minima distancia. O algoritmo salta 3 pontos e realiza uma busca completa para a
obtencao da medida y,(5). Como o seguimento com minima distancia em relagao a y;(5)
continua sendo S7, assume-se o mesmo para as leituras de posicao 2 e 3 e 4. Observe que
para estes ultimos pontos nao é necessario verificar qual segmento resulta na projecao
minima. Considerando agora o ponto y;(6), observa-se que o salto de 3 posigbes resulta
em um ponto (y(10)) cujo segmento com distancia projetada minima difere de S;. Desta
forma, é necessario fazer uma busca completa para as leituras anteriores de ,(10). O
retorno acaba quando encontra-se o ponto cuja distancia projetada minima esta associada

com o segmento S; (y;(7) neste caso).

Yt
W

Yi \AA

Fig. 17 — Versao acelerada do algoritmo de geracao de leituras do sensor.

Observa-se que a escolha do parametro do niimero de leituras que sao puladas
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impacta diretamente no nimero de buscas completas realizadas. Este parametro nao deve
exceder o tamanho da menor estrutura representada no ambiente e deve ser suficientemente

grande para evitar buscas completas desnecessarias em segmentos longos.

1.3 Estimativa da variancia do ruido

O ruido presente na medida do sensor ¢ um importante parametro na modelagem
e simulacao do seu comportamento. Desta maneira, se faz necessario o estudo da caracte-
ristica de ruido presente em um sensor real. Para realizar esta estimativa, adotou-se uma
metodologia baseada na aplica¢do do filtro de medianas. Esta metodologia, comumente
utilizada em processamento de imagens, consiste na aplicagdo de uma vetor de convolucgao
sobre o sinal em consideracao, atribuindo a cada amostra o valor da mediana das amostras
vizinhas determinadas pelo vetor de convolugao. Desta maneira, o sinal resultante da
aplicacao do filtro de medianas pode ser subtraido do sinal original, resultando no residuo
entre o sinal filtrado e o sinal original. Para a quantificacdo das caracteristicas de ruido,
extrai-se os pardmetros estatisticos do residuo (média, mediana e varidncia) assumindo

que trata-se de ruido gaussiano branco.
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2 Algoritmos de registro de superficie

Como definido em (ZITOV4a; FLUSSER, 2003), o problema de registro de imagens
consiste na sobreposicao de duas ou mais imagens obtidas em tempos distintos, com
pontos de vista distintos e/ou com diferentes sensores. Esta defini¢ao, embora genérica,
define precisamente o problema. A sobreposicao das imagens é realizada por meio de
transformagoes aplicadas a uma das imagens, de maneira que esta, apds a transformacao,
satisfaga uma métrica de erro definida entre a imagem referéncia e a imagem sentida apos
a transformagao aplicada. No contexto das transformacgoes possiveis, podemos classifica-las
entre rigidas e nao-rigidas. As transformacoes rigidas sao de caracteristica mais simples e,
usualmente, consistem de um conjunto de transformagoes de corpo rigido (Rotacao seguida
de translagao). As transformadas nao-rigidas, por sua vez, consistem de transformagoes

que mapeiam nao linearmente as equivaléncias entre propriedades tinicas de cada imagem.

A Figura 18 apresenta os passos de execucao de um algoritmo de registro de
imagens tipico. Neste caso em especifico, observa-se inicialmente a obtencao de descritores
invariantes (pontos definidos pela interceptagao das retas do prédio) para ambas as imagens.
Da obtencao dos descritores segue diretamente o casamento entre as duas imagens, com o
objetivo de minimizar uma métrica de erro associada aos descritores. O resultado final

pode ser observado na terceira imagem da sequéncia.

Devido a incrivel quantidade de problemas envolvendo registro de imagens, observa-
se a existéncia de inimeros métodos de casamento, com os mais variados condicionamentos
de problemas e dimensoes. Trabalhos neste contexto incluem o reconhecimento facial
a partir de um banco de dados de imagens (AMOR; ARDABILIAN; CHEN, 2006),
reconstrucao tridimensional de modelos (VEN; RAMOS; TIPALDI, 2010) e localizacao e
navegacao de robos auténomos méveis (MAGREE; JOHNSON, 2014).

Usualmente os algoritmos de registro de imagens fazem uso de um par de imagens
a cada iteracdo. A primeira imagem, descriminada como modelo, representa a imagem que
queremos utilizar como base para o casamento. A segunda, denominada imagem sentida,
representa a imagem que sera conformada ao modelo. No caso especifico do problema de
calibragem de sensores laser do tipo LIDAR, as imagens utilizadas consistem de vetores de
pares ordenados (0, d) , com 6 sendo o dngulo de leitura do sensor e d a distancia relativa
ao obstaculo mais préximo. A imagem sentida é obtida a partir de leituras peridédicas
dos dados do sensor laser LIDAR. A imagem modelo, por sua vez, é obtida a partir de
leituras sintéticas produzidas a partir do conhecimento da posicao do sensor e do mapa do
ambiente em que este estd instalado. Neste contexto, deseja-se encontrar a transformacao

de corpo rigido que sobrepoe de maneira 6tima as duas imagens.
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i, ), v y)

Fig. 18 — Processo de sobreposicao de duas imagens utilizando descritores invariantes e
uma transformagao nao-rigida. Retirado de (ZITOV4; FLUSSER, 2003).

Nas proximas segoes sera apresentada uma introdugao ao método de registro de
superficies utilizado neste trabalho, nomeadamente o método ICP (Iterative Closest Point),

bem como a formulacao de dois algoritmos para a resolucao do problema.

2.1 Algoritmo [terative closest Point (ICP)

O método ICP é um algoritmo de registro de superficie muito popular. O seu
objetivo consiste na minimizacao iterativamente da diferenca entre duas nuvens de pontos
por meio da aplicagao sucessiva de Transformagoes de Corpo Rigido (TCR) que relacionam

a nuvem modelo com a nuvem sentida.

A proposigao original do algoritmo foi realizada em (CHEN; MEDIONI, 1991),
sendo este extensivamente melhorado desde sua proposicao inicial. O algoritmo pode ser
definido genericamente pelos passos apresentados abaixo (variantes especificas ao contexto

foram introduzidas na literatura, sendo estes os passos apresentados abaixo fundamentais
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para a execugao do algoritmo). Considere inicialmente a existéncia de duas nuvens de

pontos p; e pi. A Figura 19 apresenta um exemplo de duas nuvens, sendo a primeira, em

azul, representando a nuvem de pontos modelo e a segunda, em verde, a nuvem de pontos

sentida (resultado de uma rotacao de 45° e adigao de ruido com relagdo a nuvem modelo).

ICP

Muvens de pontos relacionadas por uma rotagdo de 45 graus e sem translagéo
BDD T T T T T T T T T T
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Fig. 19 — Nuvens de pontos p; (azul) e p; (verde).

Passos executados iterativamente considerando a estrutura genérica do um algoritmo

Casamento: Nesta etapa é realizada a associagdo de cada ponto na imagem sentida
com um ponto correspondente na imagem modelo utilizando alguma métrica de
minimizacao, usualmente relacionada a distancia entre os pontos. Diversas métricas
podem ser utilizadas, como por exemplo a minima distancia ortogonal entre os
pontos, a minima distancia com respeito a projecao de um seguimento de reta na

imagem sentida, etc.

Minimizagao: A métrica de erro é minimizada. Para o caso de transformacoes de
corpo rigido o problema é formulado em termos da matriz de rotacdo R e do vetor
de translacao T, que minimiza o erro associado a transformacgao da imagem sentida
com relacao ao modelo. Considerando a versao tridimensional do algoritmo ICP, a
matriz R € R33 e o vetor T € RY*3,

Transformagao: Neste passo a imagem sentida é transformada utilizando a T.C.R.

definida pelo par (R, T). O algoritmo é atualizado sendo a imagem sentida atualizada.
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Os passos definidos acima sdo repetidos iterativamente com a atualizacao a cada
iteragao da imagem sentida em fungao da transformagao (R, T). O algoritmo converge
quando a imagem sentida sucessivamente transformada sobrepoe a imagem modelo com
base em um limiar de erro. A execucao iterativa do termina quando o algoritmo convergir

ou o numero de execugoes for superior a um limite de iteragao p.

Nas proximas secoes serao apresentados em detalhe cada etapa do algoritmo,

apresentando possiveis variantes que possam tornar a execugao do algoritmo mais eficiente.

2.2 Formulacao do problema de minimizacao

O segundo passo do algoritmo ICP representa a sua principal dificuldade. A
formulacao do problema de minimizacao deve ter como varidveis a matriz de rotacdo R e
o vetor de translagdo T. Neste contexto, a minimizacao da diferenga entre as duas nuvens
no sentido de minimos quadrados pode ser expressa diretamente em func¢ao do par (R, T).

Considere, portanto, o problema de minimizacao irrestrito dado pela Equagao 2.1.
N
_ : / a2
J(R,T) = arg min ;:0 |Rp; + T — pil| (2.1)

Estamos interessados em minimizar a diferenca quadratica entre a nuvem de pontos p;
e a nuvem de pontos p; apos a aplicagao da rotagdo R e da translagdo T. O problema
consiste, portanto, na busca do par (R, T) que minimiza a diferenga entre as duas nuvens.
Ao longo dos anos, inimeras solugdes para este problema foram propostas, dentre as quais
podemos destacar o trabalho de (ARUN; HUANG; BLOSTEIN, 1987) e (CENSI, 2008).

Nas subsecoes abaixo serao apresentados os dois algoritmos.

2.2.1 Algoritmo de Arun

O algoritmo de Arun (ARUN; HUANG; BLOSTEIN, 1987) fornece uma solugao
fechada para a Transformacdao de Corpo Rigido 6tima entre duas nuvens de pontos
arbitrarias. O procedimento basea-se no desacoplamento da busca pela matriz de rotagao
R étima com respeito ao vetor de translagao T. O algoritmo é apresentado abaixo, conforme

a sua proposi¢ao original.

Considere, para tanto, o problema de minimizacao irrestrito dado pela Equacao
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2.1. O par transformada (R, T) étimo pode ser computado a partir do Algoritmo 3.
Data: Nuvens de pontos p; e p}

Result: matriz de rotacao R e vetor de translagao T
Dadas as duas nuvens de pontos p; e pi;

Calcular p, p’ e q; e q;’ como apresentado na se¢ao 1.2.2;
Calcular a matriz H = Y | qiqiT € R®;

Encontrar a decomposicio SVD de H: H = UAVT;
Calcular det(VUT) ;

if det(VUT) == 1 then

R =VUT;
T =Rp; — pi ;
else

Algoritmo 3: Algoritmo de Arun para o calculo da matriz de rotacdo R e o vetor de

translagao T.

Considerando a complexidade computacional do algoritmo pode-se analisar alguns
aspectos. Observa-se que para o computo da matriz H é necessario o calculo dos centroides
das duas nuvens p; e p;. Além disso, a matriz H trata-se da soma sucessiva do produto
matricial entre os vetores q; € RY3 e q{T € R3*!. Apéds o célculo da matriz H, segue
a decomposicdo SVD da mesma, bem como o célculo do determinante do termo VUT.
Desta forma, observa-se que o algoritmo comporta-se linearmente em funcao do nimero de
pontos N. Considerando os aspecto temporal de sua execucgdo, pode-se atribuir ao calculo

da matriz H a tarefa mais demorada no tempo de execugao do algoritmo.

2.2.2 Derivacao do algoritmo Arun

Considerando a Equacao 2.1, tomamos inicialmente a derivada parcial com respeito

a variavel T.

T N N N
a@i;):2Tzﬁ+ﬁR§:m—2§hﬁ (2.2)
i=1 i=1 i=1

Igualando o resultado a zero obtém-se a translacao 6tima, que neste caso é dada

pela Equacao 2.3.

_ > pi +RZpi

T
N N

(2.3)
E de interesse agora verificar a existéncia de uma forma fechada para a solugao
da busca da matriz R 6tima. Para tal, Define-se as varidveis p e p’, aqui denominadas de

centroides de p; e pi, respectivamente, como sendo:

_Xp ,_ Xb
p N Y p N
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Utilizando da definicdo dos centréides, a Equacao 2.1 pode ser reescrita como

sendo:

J(R,T)=>_||(Rp; + p'— Rp — pj)|* (2.4)

=1

= > llR(pi —p) — (P; = P))II? (2.5)
i=1
Introduzindo as novas variaveis q; = p; — p e q; = p; — p’ é possivel reformular o
problema de minimizagao somente em funcao da variavel R, como descrito na Equacao
2.6.

N
_ : o112
J = argmin ;:1: |[Rai — q;| (2.6)

Expandindo o termo quadrético obtém-se:

N
J(R) = arg min —2 ; q;"Raq;

N
—_ /T .
= arg max g a; Ra;

— J(R) = arg max Tr(Q:RQ;) (2.7)

Considerando a propriedade do operador traco 7r(AB) = Tr(BA), podemos

reescrever a Equacao 2.7 como sendo:

J(R) = arg max Tr(RQ:IQM) (2.8)

Considere agora a forma matricial Q;IQ{T. Segue da observacao que este termo
trata-se da decomposicao SVD de alguma matriz P. Dessa maneira, é direta a conclusao
de que ambos Q; e Q} s@o matrizes ortogonais. Pode ser demonstrado, fazendo uso da
propriedade de ortogonalidade de cada matriz, que o Trago é maximizado quando o produto
QiRQ; for igual & matriz identidade. Com esta condigao, podemos escrever a condigao de

optimilidade como sendo:
R = QFQ, (2.9)

O computo do determinante do termo det(VUT) no Algoritmo 3 garante que o

termo VUT trata-se, de fato, de uma matriz ortogonal do tipo rotacao.

2.3 ICP point-to-line

O trabalho recente de (CENSI, 2008) propde uma métrica alternativa para a etapa

de casamento dos pontos das duas nuvens p; e p;. A métrica de associacdo em questao
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considera uma superficie de referéncia S,y na nuvem de pontos do modelo. Esta estrutura
trata-se de um conjunto de segmentos de reta formados pela unido de pontos adjacentes.
Desta forma, cada ponto presente na nuvem sentida (p!) associa-se com um segmento de
reta dado pelos dois pontos mais proximos de p; em p;. O procedimento de associagao
¢ ilustrado na Figura 20. Os indices ji e ji estdo associados com os dois pontos mais

préximos de p; em p;.

Fig. 20 — Métrica de associagdo entre as duas nuvens de pontos p; e p; utilizando a abor-
dagem point-to-line. O ponto em verde indica o ponto IL{S,.r, p;}. Modificado
de (CENSI, 2008).

Como consequéncia desta abordagem de associacao é possivel reescrever a fungao
custo do problema de minimizacao dado pela Equacao 2.1, resultando em um problema
de minimizagdo com restrigoes. Como apresentado em (CENSI, 2008), a resolucao de
uma iteragdo do algoritmo equivale a uma iteracao Gauss-Newton. Desta forma, enquanto
que a implementagao tradicional do ICP (utilizando o algoritmo de (ARUN; HUANG;
BLOSTEIN, 1987)) apresenta convergéncia linear, o algoritmo plICP apresenta conver-
géncia quadratica. Ainda, se considerarmos certas condigoes, é possivel fornecer garantias
matematicas de convergéncia em um nimero finito de passos. Dentre as condi¢es ne-
cessarias para tal conclusao destaca-se a necessidade da superficie de referéncia possuir
derivadas limitadas e de haver um bom chute inicial para a TCR. Estes requisitos nao sao
usualmente satisfeitos em aplicagoes praticas. Para o caso especifico das leituras do sensor
LIDAR, podemos observar que a superficie de referéncia é finitamente descontinua e que,
portanto, nao possui derivadas limitadas. Ainda, a existéncia de um bom chute inicial nao
pode ser considerada se levarmos em consideragao a imprevisibilidade das agoes de um

sistema robdtico.

O desenvolvimento da metodologia para o algoritmo plICP serd apresentado na
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secoes subsequentes. Optou-se pela apresentacao da derivagao do algoritmo antes da
apresentacao do algoritmo em si. O leitor interessado na implementacao pratica do

algoritmo pode ignorar a se¢ao de derivacao, sem perda de generalidade.

2.3.1 Derivacao do algoritmo plICP

Inicialmente, considere a forma genérica do quadrado da norma ||a||% definido por
|la||2 = aTCa. Para que o operador seja uma norma, é necessirio que a matriz C seja

ortonormal.

Se utilizarmos a nova norma para escrever o problema de minimizacao, a Equacao

2.1 pode ser reescrita como:

N
J(R,T) =minargg v Y _ ||(Rp; + T) — IL||g, (2.10)

i=0
Aqui vale observar uma ligeira mudanca com relacao a Equacgao 2.1. Ao invés de
utilizarmos os proprios pontos da nuvem p;, estamos utilizando o projetor euclidiano Il;,
isto ¢, a projecdo do ponto pj na superficie de referéncia S,.; formada pela poli-linha que
conecta todos os pontos adjacentes de p; (observe a Figura 20 para uma ilustragdo da

estrutura).

Para encontrar a solugao fechada na forma de um problema de minimiza¢ao com
restri¢oes, devemos inicialmente expandir o espago de busca. Considerando o par (R, T),
observa-se que as variaveis de otimizacao sao (6, T;,T,), representando, respectivamente,
o angulo de rotagao 6 e as componentes de translagao no plano bidimensiona 7T, e T}. Se
considerarmos a extensido para o vetor de variaveis x = [v1 o 23 4] = [cosO sinf T, T,]
e incluirmos a restricio de que 22 + 23 = 1, podemos reescrever o problema no dominio de

busca R*.

Para tanto, decomponhe-se o ponto p} em suas componentes euclidianas p} =

(Phy, Piy). Ainda, introduzindo a seguinte matriz M; definida pela Equagao 2.11.

(2.11)

Utilizando a definigao do quadrado da norma ||a||% podemos expandir a Equagao

2.10 em funcao da matriz M e do vetor extendido quadridimensional x como segue.

N

Z(MiX - Hi)TCi(MiX - Hl) =

1=0
N
Z(XTM;I‘CiMiX + H;TCIHI - 2H;I‘CIM1X) (212)
1=0

Como estamos interessados em encontrar o valor minimo da variavel de otimizacao

X, podemos desconsiderar os termos que independem de x na Equacao 2.12. Assim,
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reescrevendo a Equacao para exprimir a variavel de interesse obtém-se a Equagao 2.13.
N N
i=0 i=0

Definindo agora, as matrizes M, g como sendo:

M = MFC;M;
g = ITF C;M;

Pode-se reescrever a Funcao objetivo de maneira compacta como dado pela Equagao 2.14.

xTMx + gTx (2.14)

Desta forma, resta agora somente enunciar o problema de minimizagao reescrito
para o espaco R%. Para isso, devemos considerar a restricao dada no comeco da derivacao
que estabelece que x7 + 23 = 1. Matricialmente, esta restri¢do trata-se de uma forma
quadrética envolvendo o vetor z* = [x; 3] em que a matriz é a identidade Isyxa. Assim,
introduzindo a matriz W, dada pela Equacao 2.15, pode-se enunciar o problema de

minimizagao completo conforme a Equagao 2.16.

0 0
W — 2x2 2X2 (2.15)
02><2 I2><2
minimize xTMx + gTx
* (2.16)

sujeito a xTWx = 1

O problema de minimizacao dado pela Equacgao 2.10 é um problema classico que
envolve a minimizacao de uma forma quadratica sob restrigoes quadraticas de igualdade.
A solugao mais simples desse problema é a inclusao das restrigoes na funcao objetivo por
intermédio de multiplicadores de lagrange. Desta forma, escrevendo a fungao lagrangiana,
como descrito em (CENSI, 2008), obtém-se:

L(z,)) =x"Mx +gTx + \(xTWx — 1) (2.17)
Nesses termos, a condicdo de optimalidade da solu¢ao define que 9L/0x = 0.

Derivando a Equagao 2.17 com respeito a variavel de otimizacao x obtem-se:

x = —(2M +2A\M) g (2.18)

Resta agora a resolucao dos multiplicadores de lagrange para a obtencao da solugao
em termos de X, para isso, deve-se conectar a Equacao 2.18 na restricao da Equagao 2.16.

O resultado desse procedimento é um polindmio de grau 4 na variavel A. Por motivos de
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brevidade o desenvolvimento desta etapa foi omitido no texto. Para um desenvolvimento
completo da solugdo do problema de minimizacao consulte (CENSI, 2008). O resultado que
estamos interessados para os multiplicadores de lagrange é apresentado na longa Equacao
2.19.

\2agT A'BBTAT —A'B ¢ 4 MgT A 'BSABTAT —A‘lABSA -
(symm) (symm) S
g7 A_l?si;]j’nT)A_T _A;;EZIZTSA] g — [det(D — BTA B + 2AI)]2 (2.19)
Em que:
S4 = det(D - BTA'B)(D - BTA'B)™* (2.20)

Resolvendo a Equagao 2.19 para a variavel A\ obtem-se quatro raizes que, por sua

vez, sao utilizadas para encontrar o valor 6timo da variavel de otimizagao x.

2.3.2 Definicao do algoritmo

Utilizando o resultado do problema de minimizacao derivado na se¢ao anterior,

pode-se descrever o algoritmo completo plICP, como apresentado abaixo (retirado de
(CENSI, 2008)).

Data: Nuvens de pontos p; e p}
Result: matriz de rotacao R e vetor de translacao T
Realizar a transformagao de corpo rigido de acordo com a transformagao de corpo
rigido estimada atual (R, Tx), pY¥ = Rxp;i + Tk ;
Para cada ponto em p}¥ encontrar os dois pontos mais préximos na nuvem p,
identificando seus indices como ji e jb ;
Construir a estrutura Cy composta de triplas (i, ji, j3) ;
Minimizar a fun¢ao dada pela Equacao
J([Ris1, Tir], Cx) = 3 (nT[Ryp} + Ty — pJ’.il])2 utilizando a metodologia descrita
na secao de Derivagao do Algoritmo;
Algoritmo 4: Algoritmo plICP para o cdlculo da matriz de rotacdo R e o vetor de
translagao 1" entre duas nuvens.
A estrutura Cy estabelece, para um ponto de indice 7 na nuvem pi, os dois pontos
mais proximos, de indices ji e j4, na nuvem py. A partir da definicio do algoritimo fica

claro a necessidade de um chute inicial para a transformacao.
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3 Sistema de calibragem de Sensores

Fazendo uso do conhecimento desenvolvido até agora, nomeadamente sobre a
modelagem do sensor LIDAR e os algoritmos de registro de superficie, pode-se agora
apresentar o desenvolvimento em direcdo a concep¢ao de um sistema capaz de monitorar
as leituras em tempo real do sensor Laser a fim de realizar a calibragem do mesmo. Para
introduzir a solucao implementada para a calibragem, considere inicialmente o exemplo
apresentado pelas Figuras 21 e 22. A Figura 21 apresenta um ambiente descrito em corte
de vista superior e o esquema de um sensor instalado no ambiente. Os pontos vermelhos
representam as leituras do sensor instalado. A Figura 22 representa o mesmo ambiente e o
sensor, apos este sofrer uma perturbacao no angulo de orientacao e na posicao. Note que
como consequéncia da perturbacao, o poligono de cobertura do sensor difere do poligono

de cobertura inicial.

Estamos interessados em quantificar a Transformagao de Corpo Rigido que relaciona
a nova posicao do Sensor com relacdo a posicao inicial deste. Como estabelecido no capitulo
de introducao deste trabalho, o sistema de Localizacao e Navegacao possui conhecimento
apenas da posicao pré-perturbacao do sensor e é com base nesta posi¢ao que ¢é realizada a
localizacao do robo. Desta forma, a saida esperada do sistema de calibragem para esta
situacao é a nova posicao do sensor apos a perturbagao, com vistas a mitigar o erro de

localizacao introduzido pela perturbacao do sensor.

N :
/LIDAR] |

M

<Pontos
| . Medidos

Fig. 21 — Sensor laser alocado em um ambiente. Em vermelho os pontos medidos

Considere agora as leituras dos dois sensores, na situacao inicial e pos-perturbacao,
como apresentado na Figura 23. Deve-se observar que estas leituras estao apresentadas
no frame de referéncia do sensor em sua posicao inicial. Desta maneira, fica evidente a
relacdo entre as duas nuvens de pontos, sendo estas relacionadas por uma transformacao
de corpo rigido. Pode-se utilizar a transformagao de corpo Rigido (R, T) que relaciona as

duas nuvens para estimar o movimento realizado pelo sensor. Para verificar a relacao entre
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o) '.
/= LIDAR

b Pontos
Medidos

Fig. 22 — Deslocamento na posicao e orientagao angular do sensor.

a rotacao das nuvens de pontos e a mudanca de posicao do sensor, considere a situagao
apresentada na Figura 24. Na Figura 24 observa-se que o movimento relativo do sensor faz
com que haja um movimento respectivo na perspectiva do sensor, alterando a orientacao
das leituras de maneira equivalente. Assim, a quantificacdo do movimento relativo das
medidas do sensor na posi¢ao pos-perturbacao com relagao a posicao inicial, fornece uma
estimativa adequada para a quantificacio do movimento do sensor. Fazendo uso desta
definicao, pode-se empregar os algoritmos de simulagdo do sensor e de registro de superficie
(desenvolvidos nos Capitulos 1 e 2, respectivamente) para atualizar o conhecimento da

posicao do sensor apés a identificacdo de uma perturbacao.
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Fig. 23 — Nuvens de pontos do sensor nas duas posigoes.

O Sistema computacional desenvolvido pode ser sintetizado pelo Algoritmo 5. Este
algoritmo consiste na obtencao da nova posicdo do sensor apds uma perturbacao na

orientagao e na posi¢do. Observa-se que o algoritmo faz uso da leitura do sensor y(t), da
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(R, T)

Fig. 24 — Sobreposi¢cao do campo de visao do sensor na situagdo de pré e pos perturbagcao.

tiltima posicao conhecida PX, referente & posicio do sensor anterior a perturbacao e do
mapa Xj, do qual é extraida a leitura simulada do sensor y’(t) utilizando a ultima posi¢ao
conhecida do sensor. Caso a leitura simulada seja diferente da leitura obtida do sensor,
ou seja, o residuo entre as duas nuvens seja superior a um nivel de treshold pré-definido,
o algoritmo estima a Transformacao de Corpo Rigido que relaciona as duas nuvens e
atualiza o conhecimento da posigdao do sensor para a nova pose PXt1. A atualizacio do
conhecimento da pose do sensor ¢é realizada iterativamente até que o residuo entre as duas

nuvens seja menor que o nivel de treshold pré-definido.

Data: Leitura do sensor y(t),dltima posigao conhecida do sensor P¥ = (p2, p;,0s) e
mapa do ambiente X,

Result: Nova posicdo conhecida Pk+1

Atribuir P¥t! = Pk ;

Gerar uma leitura sintética y’(t) relativa a posicio PX fazendo uso do Algoritmo 1 ;

Calcular o residuo Ay = ||y’(t) — y(t)]|3 ;

while Ay > treshold do
Encontrar a transformada (R, T) que relaciona as duas nuvens (y(t) e y'(t)),

usando o Algoritmo 4;
Aplicar a transformada (R, T) na pose Pk+1

Atualizar y'(t) com uma leitura sintética na posicio PX ;

Calcular o residuo Ay = ||y’(t) — y(t)|]3 ;

end

Algoritmo 5: Algoritmo para a calibragem de um sensor laser LIDAR.

A defini¢ao do parametro de treshold é realizada a partir da experimentacao do
sistema de Calibragem e deve levar em consideracao os niveis de ruido presentes na medida
do sensor. Para definicdo deste nivel de treshold considere a obtencao de uma medida do
sensor laser em uma posigao perfeitamente conhecida. O residuo entre a medida obtida e
uma leitura sintética gerada computacionalmente a partir do mapa e da posicao conhecida
resulta em uma estimativa da magnitude deste treshold, considerando que nesta situacao

o Algoritmo nao deve atualizar a posi¢ao do sensor (ou seja, o sensor nao sofreu qualquer
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perturbagao e a fonte do residuo é somente devido a incerteza da medida do sensor). A
estrutura geral do sistema implementado esta apresentada na Figura 25. Observa-se que o
Sistema de calibragem faz uso do Algoritmo de Simulacao de sensores (Algoritmo 1) e do

Algoritmo pllcp (Algoritmo 5).

yo X PX
Xi
. Pk
Algoritmo 1 >
v Sistema de
V(o) Calibragem
Algoritmo 4 y(t)
(RT)
Pk+1
S

Fig. 25 — Diagrama de blocos do sistema desenvolvido.

Deve-se observar que o Sistema apresentado na Figura 25 deve ser alimentado
continuamente ao longo da operacao do sistema com as medidas do sensor laser, bem como
com a posicao em que acredita-se que o sensor esteja instalado. O sistema de Calibragem
é responsavel por aferir a confiabilidade das medidas em relagao a posi¢ao declarada e,
em caso de divergéncia entre a leitura esperada e a leitura obtida pelo sensor, atualizar o

conhecimento da nova posi¢ao do sensor.

3.1 Sistema Computacional

Fazendo uso do Algoritmo 5 realizou-se a sintese de um Sistema Computacional
capaz de realizar a interface entre a criagdo de mapas e a calibragem de sensores apartir

da simulacao do mesmo. O Sistema desenvolvido possui as seguintes caracteristicas:

Criacao de mapas em tempo real;

Possibilidade de Importagao de mapas previamente salvos;

Simulagao de leituras do sensor laser LIDAR para diversos parametros do sensor;

Simulacao de perturbacoes na posi¢ao e na orientacao angular do sensor;

Calibragem do Sensor LIDAR,;

A interface do Sistema desenvolvido esta apresentada na Figura 26. O Sensor é
representado em azul e os pontos medidos estao ao final de cada segmento representando

um feixe do sensor. O mapa é apresentado através dos segmentos pretos. O botao "Construir
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mapa'permite ao usuario a descricao do mapa diretamente na tela utilizando o cursor. O
botao "Carregar mapa'realiza a importacao de um mapa previamente salvo descrito por
uma lista de segmentos de retas definidos por um ponto inicial P; e um ponto final );. A
posicao do sensor, bem como a sua orientacao angular podem ser alteradas arrastando o

sensor para a posicao desejada.

) sistemaCalibragem o ] 4

Calibrar I Construir Mapa | Carregar Mapa |

Fig. 26 — Interface da aplicacao desenvolvida.

Para simular o comportamento de perturbacao utilizou-se de dois sensores virtuais.
A Figura 28 apresenta esta situacao. O Sensor Azul representa o sensor em sua posicao real
apos a perturbacao, enquanto que o sensor vermelho representa a tltima posi¢ao conhecida
do sensor. Desta forma, o sistema de calibragem tem acesso a informagao de posicao e
orientacdo angular do sensor vermelho e as leituras do sensor Azul, sendo desconhecido a
posigdo e orientagao angular do sensor Azul (pardmetro que o sistema de calibragem deve
estimar e atualizar). Neste cendrio, a posi¢do conhecida do sensor, identificada pelo sensor
vermelho, deve ser continuamente atualizada até a posi¢ao e orientacao do sensor coincidir

com a posicao real do mesmo.

Observa-se a partir da Figura 28 que as leituras do sensor real apresentam incerteza
na medida, calculada utilizando o método de estimativa de variancia de ruido apresentado

no Capitulo 1. Em contrapartida, as leituras geradas apartir da posi¢ao conhecida (sensor
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Vermelho) nao possuem ruido, fato que pode ser explicado pela natureza deste Sensor. O
Sensor Vermelho é uma virtualizagao do sensor em sua tltima pose conhecida, representando
as medidas que o sensor obteria caso este estivesse instalado na posi¢ao que o sistema de
Localizagao e Navegagao acredita que o sensor esteja localizado (cendrio pré-perturbagio).
Desta forma, podemos gerar um conjunto de medidas sintéticas sem ruido para o sensor
Vermelho, visto que sao estes dados que sao comparados com as leituras do sensor pelo
Algoritmo 5 para verificar a calibragem do sensor. A possivel Inclusdo do ruido nas
leituras do Sensor Vermelho representaria uma fonte maior de incerteza, prejudicando o

desempenho do Algoritmo plICP.

Fig. 27 — Estratégia para a simulacao de perturbacoes no sensor.

3.2 Nocoes sobre Convergéncia

Considerando o Algoritmo 5, podemos observar algumas propriedades quanto a
convergéncia do método. O poligono de cobertura dos sensores laser LIDAR comerciais
apresenta cobertura limitada, variando entre 200 e 240 graus. Esta limitacao impoe um
problema para a calibragem do sensor utilizando a metodologia deste trabalho. A limitacao
encontra-se no fato de que o Algoritmo responsavel por calcular a transformacao roto-
translacional entre as duas nuvens de pontos (Algoritmo 4) assume que os dois conjuntos
de dados estao relacionados por uma transformacao de corpo rigido, fato que nao pode ser
verificado se a perturbacao considerada resultar em um poligono de cobertura do sensor
completamente diferente em relacdo ao poligono de cobertura inicial. Nesta cenario, o
poligono de cobertura do sensor apds a perturbagao representa uma porcao completamente
distinta do ambiente, resultando na nao convergéncia do Algoritmo. A Figura apresentada

abaixo representa este efeito.

Observa-se na Figura 28 que a maior parte do poligono de cobertura do sensor
apoOs a perturbagao nao coincide com o poligono de cobertura na situacao anterior a
perturbacao. Como resultado desta disparidade, observa-se que as duas nuvens de pontos,
medidas do sensor laser e medidas sintéticas obtidas a partir do conhecimento da posicao

pré-perturbacao do sensor e do mapa, nao representam a mesma porcao do ambiente e,
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Fig. 28 — Nao sobreposicao do campo de visdao do sensor na posicao inicial e apods a
perturbagao.

portanto, nao podem ser relacionadas através de uma transformagao de corpo rigido. O
caso apresentado acima é um limitador do desempenho do método de calibragem. Em
situagoes normais, em que o sistema de calibragem atua continuamente atualizando a
posicao do sensor, deve-se observar que as perturbagoes sao continuamente rastreadas
e a nao convergéncia do Algoritmo esta condicionada somente a situacoes em que a

perturbagao é mais rapida que a atuacao do sistema de calibragem.

Ainda, devemos observar que o nimero de iteracoes necessarias para a convergéncia
do Algoritmo 5 aumenta ao passo que a diferenga entre os poligonos de cobertura da
posic¢ao inicial e da posi¢ao pos-perturbacao aumenta. No entanto, em caso de convergéncia,
cada iteracao do Algoritmo aumenta a area comum dos poligonos de cobertura, resultando
no mesmo poligono de cobertura para o caso em que o sensor encontra-se calibrado.
Fazendo uso desta definicao de convergéncia podemos agora testar o desempenho do
Sistema de Calibragem para um estudo de caso estatistico. A préxima secao apresenta

este desenvolvimento.

3.3 Estudo de Caso

Para a validagao do Sistema de Calibragem realizou-se um estudo de caso para a
calibragem de um sensor Laser Lidar com pardmetros ajustados ao modelo (URG_047x).

A Tabela 1 sumariza os parametros adotados para o sensor.

Parametro Valor

Campo de visao 240°
Resolugao Angular 0.36°

Frequéncia 10Hz/Scan
Numero de pontos 667
Incerteza +5%

O Ambiente considerado esta apresentado na Figura 2. Observe que o ambiente
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contem estruturas pequenas, representando pilares e portas. A escolha deste ambiente
¢ justificada pelo fato de que o ambiente contém estruturas grandes, representando
baixas frequéncias no espectro da medida do sensor, e estruturas pequenas, representando
componentes espectrais de alta frequéncia da medida. A presenca de componentes espectrais
de altas frequéncias é importante para avaliar o comportamento do estimador de ruido
frente a tais estruturas. Desta forma, o processo de filtragem deve ser condicionado ao
conhecimento do mapa, com vistas a nao classificar como ruido detalhes importantes do

mapa.

Como estratégia de validagao adotou-se uma configuracao de testes composta de

trés cenarios. Os cendrios de teste estao descritos abaixo.

e Cenario 1:1000 perturbacoes aleatorias na posicao do sensor com uma regiao de
alocagao circular das perturbagoes, sendo esta regiao limitada por um raio de 2,5

unidades de medida;

e Cenario 2: 1000 perturbagcoes aleatérias na orientacao angular do sensor, com angulo

de perturbacao limitado em 90graus;

e Cenério 3: 1000 perturbagoes aleatorias na posigao e na orientagdo angular do sensor

com as restrigoes dos cendrios anteriores.

Além dos 3 cendrios, fixou-se o nimero maximo de 10 iteragoes para o Algoritmo 5 e um
treshold adequado a incerteza das medidas obtidas pelo Sensor. O ntimero fixo de itera¢oes
deve ser definido devido a necessidade de resposta em um tempo finito do algoritmo. A
condicao ideal é que a cada leitura disponivel do sensor possa ser comparada a fim de

verificar a calibragem do sensor.

Os resultados de convergéncia para os trés cenarios estao apresentados nas Figuras
29, 30 e 31. Observa-se que para o caso de perturbacao na posicao, o sistema nao atingiu
o limite de 10 iteragoes em nenhuma execucao e convergiu em mais de 50% das execugoes
em até 3 iteragoes. Esta caracteristica deve-se ao fato de que o algoritmo 5, utilizado
para o calculo da roto-translacao converge mais rapidamente para simples translagoes.
Para o caso de perturbacao de natureza rotacional, observa-se um aumento no nimero de
iteracoes necessarias para a convergéncia e ainda algumas execugoes que atingiram o limite
de iteragoes. Para o cenario das perturbagoes roto-translacionais observa-se um aumento

no numero de execugoes que atingiram o nimero méaximo de iteragoes foi de 13%.

Com respeito as execugoes que atingiram o nimero maximo de iteragdes podemos
afirmar que estas estdo convergindo e convergiriam em mais algumas iteracoes ou divergiram.
A Figura 32 apresenta o percentual acumulado de execugoes para cada iteragao. O grafico
confirma a observacao de que as execugoes do cenario 1 convergriram com um nimero

menor de iteragoes.
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Distribuigdo normalizada do numero de iteragbes do Sistema de Calibragem para o Cenario 1

Percentual de execugdes (%)

¥

Numero de lteragdes

Fig. 29 — Distribuicao do niimero de iteracoes para o cenario 1.

Distribuicdo normalizada do numero de iteragdes do Sistema de Calibragem para o Cenario 2
20 T T T T

Percentual das execugdes (%)
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Numero de iteragdes

Fig. 30 — Distribuicao do ntimero de itera¢oes para o cenério 2.

Distribuigdo normalizada do nimero de iteragdes do Sistema de Calibragem para o Cenario 3
T T T T T T T T T

N
(&)}
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Fig. 31 — Distribuicao do ntimero de itera¢ées para o cenério 3.
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Percentual acumulado de execugdes (%)

Distribuicdo acumulada das iteragdes do Algoritmo para os 3 cenarios
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Fig. 32 — Distribuicao acumulado do niimero de iteragoes para os trés cenarios.



o1

Conclusao

O desenvolvimento do sistema de calibragem mostrou-se como um importante
componente dentro de um sistema robotico, principalmente por garantir confiabilidade
no posicionamento dos sensores utilizados para localizagao e navegacao de um robo6. O
monitoramento das leituras do sensor permite identificar quando as leituras do sensor
diferem das leituras esperadas pelo sistema, com base no conhecimento da posi¢ao do
sensor e do mapa do ambiente. A utilizacao de uma ferramenta de calibragem faz com que
o erro de localizagdo em funcao da referéncia incorreta das posi¢oes dos sensores instalados

no ambiente seja minimizada.

O sistema desenvolvido teve uma boa performance considerando o estudo de caso
realizado. No cenario mais complexo, em que realizou-se a simulacao de 1000 perturbagoes
de natureza roto-translacional, o mesmo convergiu para 86% dos casos. Ainda, deve-se
ressaltar que dentre as execugoes que atingiram o limite maximo de iteragoes existem
aquelas em que a posicao conhecida esta convergindo para a posicao real do sensor, sendo
necessario mais iteragoes. Além disso, a observacao de que uma perturbagao atuante na
posi¢ao do sensor é continuamente rastreada pelo sistema de calibragem permite restringir
a operacao do sistema somente a variagoes pequenas na posi¢cao e na orientagao angular
do mesmo. Com isso, espera-se que o desempenho da calibragem em uma situagao real

seja superior ao desempenho obtido durante a simulacao.

Os algoritmos explorados permitem a calibragem do sensor laser LIDAR fazendo
uso de informagoes usualmente disponiveis. As medidas obtidas pelo sensor em dado
instante, o conhecimento da posi¢ao inicial do sensor e a descricao do ambiente em que o
sensor estd instalado sdo informacoes de facil aquisicao e podem ser utilizadas diretamente
pelos algoritmos desenvolvidos. Deve ser ressaltado que a necessidade do conhecimento e
da descricao exata do ambiente no qual o sensor sera instalado representa uma limitacao
do sistema, fazendo com que este nao possa ser utilizado em ambientes externos, por
exemplo. Ainda, o conhecimento da posicao inicial requer que o utilizador ajuste este
parametro com base na descricdo em planta do ambiente. Esta tarefa deve ser realizada
através de tentativa e erro, verificando a descricao de posicao exata que resulta em um
sistema calibrado, visto que o sistema é capaz de identificar quando a leitura obtida atraves

do sensor coincide com a leitura esperada pela posi¢ao descrita.

A simulagao do sensor, a fim de gerar leituras simuladas do sensor em um ambiente
apresentou tempo de execucao dependente do niimero de estruturas presentes no mapa que
descreve o ambiente. A estratégia de aceleracao do algoritmo de geracao de leituras permite

reduzir o nimero de buscas e de operagoes realizadas para gerar uma leitura completa
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do sensor. Os algoritmos de registro de superficie estudados mostraram-se eficientes na
estimativa da transformagao de corpo rigido que relaciona a posicao inicial do sensor e a
posicao poés-perturbacao. O algoritmo plICP apresenta um menor ntimero de iteracoes e é
mais robusto em relagdo ao ruido na medida que a implementac¢ao direta do Algoritmo
ICP.

A defini¢do do pardmetro de limiar de comparagao (Algoritmo 5) entre a leitura
obtida pelo sensor e a leitura esperada gerada sinteticamente pelo sistema deve obedecer
as caracteristicas de ruido do sensor. Desta maneira, a implementacao de um sistema
adaptativo que leve em consideragao as variagoes da incerteza das medidas pode trazer
ganhos para o sistema, especialmente na disting¢do correta entre situa¢oes em que o sensor

encontra-se calibrado e situagoes em que héa a necessidade de calibragem.

Pode-se ressaltar ainda a possibilidade de utilizacao do sistema de calibragem como
um sistema de Localizacao para veiculos méveis. Para tanto considere um rob6 com um
sensor laser LIDAR instalado em seu corpo movimentando-se em um ambiente interno
perfeitamente conhecido e delimitado. Se considerarmos a posic¢ao inicial do veiculo em
analogia a posi¢ao inicial do sensor e o movimento realizado analogo a perturbacao e ainda
assumindo que a velocidade de execucao do algoritmo de calibragem e da obtencao de
leituras do sensor seja comparavel a velocidade da dindmica do veiculo, é possivel rastrear
continuamente a posicao deste ao longo de uma trajetéria. A hipdtese principal que deve
ser observada ¢ a de que a cada execucao do algoritmo a perturbacao na posicao do veiculo
deve ser pequena. Como desenvolvimento futuro, pretende-se explorar a expansao do

sistema em trs situagoes:

e Calibragem de uma rede de sensores: A utilizagdo de uma rede de sensores permite
que a redundancia de cobertura espacial da rede de sensores seja explorada para
acelerar o processo de calibragem. A calibragem pode ser realizada em relacdo a um

sensor para outro, tornando o sistema mais rapido.

e Calibragem dos sensores sem o conhecimento do mapa: Para este cendrio faz-se
necessario o emprego de métodos de estimativa de estrutura apartir de leituras.
Tipicamente, esta situagdo envolve um sistema de SLAM (Simultaneous Localization
and mapping) e um veiculo dotado de sensores de leitura a fim de realizar o mape-
amento das estruturas. Apods a realizacdo do mapeamento do ambiente, o sistema

desenvolvido neste trabalho pode ser utilizado para a calibragem dos sensores.

e (Calibragem dos sensores sem o conhecimento do mapa e sem um chute inicial para a
posicao inicial: Esta situacao representa o cenario mais desafiador, especialmente
se considerarmos um ambiente pobre em propriedades tnicas e com regioes de
singularidade. Uma estratégia interessante para o desenvolvimento nesta linha de

trabalho é a utilizacdo de algoritmos combinatoérios de otimizagao heuristica (Simu-
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lated Annealing, algoritmos genéticos) para a busca da posigao inicial dos sensores

em relacao ao ambiente mapeado.
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