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Resumo

A exploracao e inspecao de espagos confinados utilizando dispositivos roboticos é uma
opgao viavel e segura. Contudo, ambientes confinados apresentam grandes desafios a
robética, principalmente em relacdo a estimacao da pose e geragao de mapas, essenciais
para navegagao autonoma. A auséncia de sinal de GPS, bem como possiveis interferéncias
em magnetometros, principalmente na regiao de mineragao ou na presenca de equipamentos
elétricos de grandes poténcias, impossibilitam a utilizagao destes sensores para estimar
posicao e orientagao do dispositivo robdtico. Além disso, a baixa iluminagao pode prejudicar
a identificagao de features visuais, e solos escorregadios acarretam acimulo de erros no
calculo de odometria das rodas. Deste modo, uma solugao mais adequada é a utilizacao
de técnicas de localizacdo e mapeamento simultaneos baseadas em sensores LiDAR,
denominado LiDAR SLAM. Para o funcionamento adequado de um robd auténomo, a
localizacao precisa ser estimada online de forma a realimentar o sistema de controle de
navegacao, e o mapa deve ser representativo e leve do ponto de vista computacional,
facilitando a execuc¢ao de algoritmos de planejamento de caminhos embarcados. Neste
contexto, essa dissertacao apresenta um estudo e investigacdo de 3 técnicas consideradas
como estado da arte, LOAM-Velodyne, LeGO-LOAM e HDL-Graph-SLAM, de modo a
determinar qual delas é a mais adequada para a implementagao no EspeleoRob6, um
dispositivo robdtico de inspecao de ambientes confinados. Este robo mével esta sendo
desenvolvido pelo Instituto Tecnoldgico Vale em parceria com a Universidade Federal
de Minas Gerais. A comparacgdo entre as técnicas de LIDAR SLAM utiliza métricas
propostas para avaliar a precisao das estimacoes de localizacao e dos mapas gerados
durante simulagbes em ambientes virtuais implementados com o software CoppeliaSim, e
também em experimentos reais. A técnica com melhor performance, LeGO-LOAM, foi
adaptada e embarcada no EspeleoRob0, possibilitando avaliar o desempenho da localizacao
e mapeamento online durante testes indoor e outdoor na UFMG, e em experimentos de
campo na Mina du Veloso. Dado que alguns dos ambientes explorados pelo EspeleoRobd,
incluindo dutos e galerias, apresentam poucas features geométricas que impactam no
desempenho das técnicas de LIDAR SLAM, gerando subestimacao da distancia percorrida
pelo rob6 e consequentemente a deformacao do mapa gerado, é proposto também um
Filtro de Kalman Estendido (EKF - do inglés Fztended Kalman Filter) aplicado ao SLAM.
Esse filtro funde os dados da odometria LiDAR, acrescida de uma covaridncia adaptativa
em funcao do nimero de features identificadas do ambiente, com a odometrias das rodas
e os dados da IMU disponivel no rob6. A implementacao foi analisada inicialmente em

ambientes simulados, e em seguida validada em experimentos reais com o EspeleoRobo.

Palavras-chave: LIDAR SLAM, Filtro de Kalman Estendido, Robos Mdveis, Robos de

Servigo, Inspecao de Ambientes Confinados.
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Abstract

The exploration and inspection of confined environments using robotic devices is a feasible
and safe option. However, confined environments present several challenges to robotics,
especially regarding pose estimation and map generation which are essential for autonomous
navigation. Due to the lack of GPS signal and possible interference with magnetometers,
especially in the mining region or in the presence of high-powered electrical equipment, it is
impossible to use these sensors to estimate the position and orientation of the robotic device.
Low lighting can impair the identification of visual features, and slippery terrains lead to the
accumulation of wheel odometry errors. Thus, a more suitable solution is the Simultaneous
Localization And Mapping based on LiDAR sensors, called LIDAR SLAM. For the proper
functioning of an autonomous robot, the location needs to be estimated online in order
to feedback the navigation control system, and the map must be representative and
computationally lighweight, facilitating the execution of the path planning embedded
algorithms. Therefore, this dissertation presents a study and investigation of 3 state-of-
the-art techniques, LOAM-Velodyne, LeGO-LOAM, and HDL-Graph-SLAM, to determine
which one is the most suitable for implementation in the EspeleoRobd, a robotic device for
inspecting confined environments. This mobile robot is being developed by the Instituto
Tecnologico Vale (ITV) in partnership with the Universidade Federal de Minas Gerais
(UFMG). The comparison between LiDAR SLAM techniques uses metrics proposed to
assess the accuracy of localization estimations and maps generated during simulations in
virtual environments implemented with the CoppeliaSim software, and also in real-world
experiments. The best performing technique, LeGO-LOAM, was adapted and embedded
into the EspeleoRobo, allowing to evaluate the online performance of localization and
mapping during indoor and outdoor tests at UFMG and in field experiments at Mina du
Veloso. Given that some of the environments explored by EspeleoRob0o, including ducts
and galleries, present few geometric features that impact the performance of LIDAR SLAM
techniques, generating an underestimation of the robot traveled distance and consequently
the deformation of the generated map, we propose an Extended Kalman Filter (EKF)
integrated to the SLAM technique. This filter merges data from the LiDAR odometry,
which uses an adaptive covariance in respect to the number of environment features identify,
the wheel odometry and the IMU available in the robot. The implementation was initially
evaluated with simulations in virtual environments, and then validated during real-world

experiments with the EspeleoRobd.

Keywords: LiDAR SLAM, Extended Kalman Filter, Mobile Robots, Service Robots, Con-

fined Environments Inspection.
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Capitulo 1

Introducao

A utilizacao de rob6s mdéveis autéonomos em tarefas de inspecao e monitoramento
de locais perigosos vem se tornando cada vez mais comum. Um exemplo de aplicacao
é a exploracao de ambientes confinados, evitando a exposicao de operadores aos riscos
presentes neste tipo de ambiente. Um rob6 movel autéonomo deve ser capaz de determinar a
sua posicao, mapear um ambiente, e planejar caminhos até uma localizacdo desejada, como
exemplo, uma regiao de trabalho. Por meio do sensoriamento e do controle de navegacao,

o dispositivo pode seguir caminhos e trajetorias e desviar de obstaculos evitando avarias.

Entretanto, ambientes confinados oferecem muitas dificuldades para determinacao
da localizagao do rob6 assim como para o mapeamento, que sao informagoes essenciais
para a operagao autéonoma. A falta de sinal de GPS (Global Positioning System) devido
a estrutura fechada que esses espagos possuem, impossibilita a utilizacao deste sensor
para estimar a posicao do dispositivo. Do mesmo modo, a existéncia de materiais ferro-
magnéticos, comuns em regidoes de mineracao, bem como a presenca de equipamentos de
grandes poténcias, podem causar interferéncias em magnetometros que sao frequentemente
utilizados na composicao de uma IMU (Inertial Measurement Unit), provocando erros
de orientagdao. A presenca agua e lama, assim como sedimentos rochosos normais em
cavernas naturais, tornam o solo librico. Com isso, técnicas de odometrias que utilizam a
velocidade das rodas sao prejudicadas por acimulo de erros devido ao escorregamento.
Outra adversidade encontrada em ambientes confinados é a baixa iluminac¢ao que pode
prejudicar a utilizacao de cameras para aplicacao de técnicas visuais. Os problemas sao tao
desafiadores que instigaram a realizacao de diferentes pesquisas e desenvolvimentos. Um
exemplo disso ¢ o desafio Subterranean Challenge' proposto pela agéncia norte-americana
DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency), que consiste numa competicao de

robOs moveis para a exploracao de ambientes subterraneos.

Para o funcionamento adequado de um sistema auténomo de um robo é preciso que

a localizagao seja estimada online de forma a realimentar o sistema de controle de navegacao,

1 https://www.subtchallenge.com/



Capitulo 1. Introdugdo 35

e que o mapa represente corretamente as informagoes do ambiente possibilitando um
processamento eficiente pelos algoritmos de planejamento de caminhos. Os problemas da
localizacao e mapeamento sdo intrinsecamente conectados de tal forma que para construir
um mapa € necessario ter a uma localizagao exata do dispositivo, e para determinar a
sua posicao é necessario ter um mapa. Desta forma uma solucdo é a determinacgao da
localizagdo e mapeamento simultaneos (do inglés Simultaneous Localization And Mapping
— SLAM). Existem muitas técnicas de SLAM e estas utilizam diferentes sensores como
sonares, cameras, LIDAR (Light Detection And Ranging), e também IMU e encoders de

rodas para auxiliar na estimagdo da odometria.

Dentre as técnicas de SLAM, as abordagens visuais sao largamente empregadas
devido & robustez na percep¢ao [Cadena et al., 2016]. Porém, a iluminacao precéria dos
ambientes confinados pode dificultar a identificacao de features do ambiente pelas cameras,
gerando erros na estimacao da pose e consequentemente na constru¢ao do mapa. Outra
solugdo mais adequada é a aplicagao de técnicas de SLAM baseadas em sensores LiDAR,
chamada LiDAR SLAM, que possuem uma medida precisa de distancia, na faixa de
centimetros, e longo alcance, podendo ir de 10 a 300 metros, além de serem inerentes as
condigbes de iluminacao. Sensores do tipo Scannig LIDAR 3D possuem multiplos feixes de
lasers e sao comumente utilizados em aplicagoes de robdtica devido a sua representacao
densa do ambiente em 360° [Siciliano et al., 2010]. Desta forma, com o uso desse sensor
é possivel criar representacoes geometricamente precisas do ambiente, permitindo gerar
mapas com alcance maior que as técnicas visuais, além de serem mais esparsos, o que
reduz o processamento computacional exigido pelo sistema de navegagao auténoma para o
calculo de caminhos e trajetérias. Dadas essas circunstancias, esta dissertacao tem como
foco o estudo e andlise de técnicas de LIDAR SLAM com o objetivo de implementar e

adaptar essa metodologia em um robd de inspecao de ambientes confinados.

As técnicas de LiDAR SLAM apresentam um bom desempenho na maioria dos
ambientes confinados, quando estes possuem um nimero suficiente de features geométricas
identificaveis. Porém, em dutos e galerias, que possuem estruturas longas e homogéneas,
ocorre a subestimacao do caminho percorrido pelo robd por apresentarem poucas features
geométricas e consequentemente a construcao de um mapa de comprimento inferior ao real,
como descrito em [Ebadi et al., 2020]. A presenca de poeira e neblinas podem ocasionar
erros de superestimacao. Em [Kolvenbach et al., 2020] os experimentos realizados em um
tunel apresentaram erros de 42,8% superior a extensdo real. J4 em [Chang et al., 2020]
ocorreu estimacao superior ao trajeto realizado pelo rob6 ao realizar o mapeamento de
uma galeria, com erros extraordinariamente maiores que as demais técnicas apresentadas,
mesmo utilizando a fusdo dos dados do sensor IMU com a pose gerada pelo LIDAR SLAM.
Uma solucao estudada nesta dissertacao consiste na integragao da odometria gerada
somente com os dado do LiDAR, chamada de odometria LiDAR, com a odometrias rodas
e os dados da IMU, aplicada entre o Back-End e o Front-End da técnica LIDAR SLAM,
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porém, utilizando uma covariancia adaptativa dada em funcao do ntimero de features

identificadas do ambiente.

1.1 Motivacao

Segundo a norma regulamentadora brasileira NR-33 [BRASIL, 2006], ambientes
confinados sdo espacgos insalubres nao projetados para ocupagao humana, com acesso
restrito, baixa ventilacao e luminosidade. Muitos desses ambientes estao presentes na
industria e na mineracao como: galerias de dreno, moinhos de bola, silos e barragens de
conten¢do; que exigem manutencao constante para manter o seu estado de conservagao e
pleno funcionamento, atendendo certos requisitos de seguranca. Outro ambiente confinado
muito encontrado em regioes de mineragao sao as cavernas naturais formadas pelo curso de
aguas, que necessitam ser exploradas para fins de preservacao do bioma local ou, quando
permitido, extracao mineral. A investigacao de cavernas naturais é uma atividade realizada
por profissionais da espeleologia que realizam o estudo da formacao dessas cavidades e seus
conteudos [Bogli, 2012]. Contudo, esta é uma atividade perigosa que oferece risco a vida
dos exploradores devido a presenca de animais peconhentos, gases toxicos, excrementos de

morcegos, além de possiveis ocorréncias de desabamentos da estrutura.

O uso de robds moveis para realizagdo de tarefas como inspe¢ao, monitoramento e
exploragao é uma opg¢ao mais segura, pois evita a exposi¢ao dos operadores envolvidos ao
risco. Contudo, do ponto de vista da robdtica estes ambientes apresentam grandes desafios

ao trabalho e a navegacao dos dispositivos em seu interior.

A operagao remota, controlada por profissionais a distancia, necessitam da comu-
nicagao entre uma base e o rob6. Essa comunicacao pode ser feita por cabos, formando
o que é chamado de cordao umbilical, ou via sinal de radio. Estas duas op¢oes oferecem
problemas devido a limitacao da distancia maxima de percurso, dada pelas interferéncias na
locomocao pelo arrasto dos cabos e influéncia de sinais eletromagnéticos na comunicacao,

além de apresentarem risco de perda do equipamento.

Outra opcao é a navegagao autonoma que permite maior mobilidade ao dispositivo
na execucao das tarefas a serem desempenhadas. Neste contexto, o Instituto Tecnologico
Vale (ITV) e a Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), vém desenvolvendo um robd
movel intitulado de EspeleoRob6 (Figura 1), que ird atuar na inspegao e monitoramento

de dreas confinadas [Azpurua et al., 2019].

O EspeleoRobo foi projetado inicialmente para ser teleoperado por um profissional
treinado, com as inspegoes sendo realizadas de forma visual por meio de cdmeras acopladas
ao robo. Com o intuito de aumentar o grau de autonomia do dispositivo, estao sendo
realizadas pesquisas sobre técnicas de localizacao e mapeamento, planejamento de caminhos,

e controle de navegagao [Azpurua et al., 2021]. Estas atividades fazem parte do projeto
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Figura 1 — EspeleoRob0é realizando inspegoes em diferentes ambientes. Fonte: adaptado
de [Azpurua et al., 2019].

“Dispositivo Robotico de Inspe¢ao de Ambientes Restritos e Confinados”, no qual o estudo

realizado nesta dissertacao esta inserido.

1.2 Objetivos

O sistema de navegagao autonoma de um robd necessita da localizacao precisa do
dispositivo, publicada online para realimentar o controle de navegacao, além de mapas
representativos e leves o suficiente para permitir um processamento rapido e eficiente do
algoritmo de planejamento de caminhos. Desta forma, é crucial que a técnica de LiDAR
SLAM embarcada no robd seja leve computacionalmente para ser executada de forma
online. Portanto, o objetivo dessa dissertacao ¢ investigar 3 técnicas de SLAM baseadas
em sensores LIDAR consideradas como estado da arte, LOAM-Velodyne, LeGO-LOAM e
HDL-Graph-SLAM, avaliando os seus desempnehos para determinar qual delas é a mais
adequada para implementacao, adaptacao e uso no EspeleoRobd. Desse modo, foram

propostas métricas para avaliar a precisao das estimagoes de pose e dos mapas gerados.

Entre os objetivos especificos desta dissertacao, é possivel mencionar:

e Processamento dos dados fornecidos pelos sensores embarcados no EspeleoRobo,

possibilitando a geragdo de nuvens de pontos;

o Implementacao de ferramentas para simulacao, incluindo modelos virtuais de ambi-

entes de operacao, e também do robo e dos sensores utilizados;

o Investigagao de diferentes técnicas LIDAR SLAM, e defini¢ao da técnica mais ade-

quada para ser embarcada no EspeleoRobd e integrada com o seu sistema de
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navegagao autoénomo;

» Adaptacao e implementacao da técnica LIDAR SLAM de melhor desempenho no Es-
peleoRobo, fornecendo dados da pose e mapa para outros algoritmos implementados

no robd de forma online;

o Implementacao de um filtro EKF com covariancia adaptativa integrado ao LiDAR
SLAM para correcao da odometria e do mapa em ambientes com poucas features

geometricas;

o Validagao experimental das técnicas LiDAR SLAM e do filtro EKF utilizando

simulagoes e experimentos reais;

« Disponibilizagao dos algoritmos implementados, encapsulados em pacotes ROS (do

inglés — Robot Operating System)[Quigley et al., 2009].

1.3 Contribuicoes

Uma contribuicao desta dissertacao consiste no estudo e analise de técnicas de
SLAM baseadas em sensores LiDAR consideradas como estado da arte, permitindo a
escolha de uma técnica para a adaptacao e implementacao no EspeleoRob6, e assim

possibilitando a operacao auténoma do mesmo.

As técnicas de LIDAR SLAM possuem bom desempenho em espagos confinados,
porém, em ambientes com poucas features geométricas podem apresentar erros na estimacao
da pose do robo e consequentemente na construcao do mapa. Desta forma, foi proposto e
implementado um filtro de Kalman Estendido integrado ao SLAM para corrigir tanto a
pose quanto o mapa, fundindo a odometria LIDAR com a odometria das rodas e IMU.
Para melhorar o desempenho do filtro, foram determinadas func¢oes para as covariancias
da odometria LiDAR com base no niimero de features identificadas do ambiente. Desta
forma, é possivel utilizar um rob6 auténomo para realizar inspegoes dentro de um duto ou

galeria, por exemplo.

Os resultados dos estudos e desenvolvimentos realizados durante o mestrado foram

publicados em congressos e periddico cientifico:

o [Duarte et al., 2019] C. F. A. Duarte, I. F. S. Amaral, L. P. V. Dutra, G. P. d. Cruz
Junior, H. Azpirua, and G. M. Freitas. “Utilizacao do Robot Operating System (ROS)
em Conjunto com o Kit Didatico Lego Mindstorms no Ensino de Robdtica Mdével”.
In Anais da Sociedade Brasileira de Automatica, volume 1. Simpésio Brasileiro de
Automagao Inteligente, 2019. Neste artigo foi realizada uma primeira implementacao

de um filtro de Kalman aplicado a localizagdo e mapeamento com robos méveis.
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e [Cruz Junior et al., 2020] G. P. d. Cruz Junior, L. V. d. C. Matos, H. Azpirua, G. Pes-
sin, and G. M. Freitas. “Investigacdo de Técnicas LiDAR SLAM para um Dispositivo
Robdtico de Inspecao de Ambientes Confinados” In Anais do Congresso Brasileiro
de Automatica 2020, dec 2020. Neste artigo foi apresentada uma comparacao de 3
técnicas de LIDAR SLAM: LOAM-Velodyne, LeGO-LOAM e HDL-Graph-SLAM,

onde foi determinada a técnica de melhor desempenho para uso no EspeleoRobo.

o [Rezende et al., 2020] A. M. C. Rezende, G. P. C. Junior, R. Fernandes, V. R.
F. Miranda, H. Azpurua, G. Pessin, and G. M. Freitas. “Indoor Localization and
Navigation Control Strategies for a Mobile Robot Designed to Inspect Confined
Environments”. In 2020 IEEE 16th International Conference on Automation Science
and Engineering (CASE), pages 1427-1433. IEEE, aug 2020. Neste artigo foi realizada
uma comparacao da técnica de LIDAR SLAM implementada no EspeleoRobd com
outras técnicas de odometria como das rodas, visual e via sinal de radio, em ambientes

ndoors.

e [Azptrua et al., 2021] H. Azptrua, A. Rezende, G. Potje, L. W. R. Filho, G. P.
C. Junior, R. Fernandes, V. Miranda, F. Rocha, F. L. M. de Sousa, L. G. D. de
Barros, E. R. Nascimento, D. G. Macharet, G. Pessin, and G. Freitas. “ Towards semi-
autonomous robotic inspection and mapping in confined spaces with the EspeleoRobd”.
Journal of Intelligent and Robotic Systems, 2021. Neste artigo a técnica LiDAR
SLAM implementada foi aplicada ao sistema de navegacao auténoma do EspeleoRobd,
fornecendo dados para os algoritmos de planejamento de caminhos e controle de

navegagcao.

As contribuicoes desta dissertagao estao inseridas no contexto do projeto “Dispo-
sitivo Robotico de Inspecao de Ambientes Restritos e Confinados”, realizado em parceria
entre o I'TV e a UFMG, e contaram com a participacao de varias pessoas que fazem parte

das equipes de pesquisadores de ambas as instituigoes.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O restante desta dissertagdo estd organizada em mais 6 Capitulos. No Capitulo 2
¢é apresentada uma revisao bibliografica dos trabalhos publicados sobre robos de servicos
utilizados em ambientes confinados, técnicas de SLAM dcom foco em LiDAR SLAM, e

também estratégias de fusao sensorial.

No Capitulo 3 sao descritos os fundamentos tedricos necessarios para a compreensao

do SLAM no contexto da robdtica movel e as técnicas que compoem a estrutura do LIDAR
SLAM.
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No Capitulo 4 é apresentada a metodologia aplicada na dissertacao para a ana-
lise, adaptagao e fusao de técnica LiDAR SLAM, descrevendo as métricas utilizadas na
avaliacao do desempenho das estratégias investigadas, a técnica de SLAM implementada

no EspeleoRobd e o desenvolvimento do filtro EKF proposto.

No Capitulo 5 é descrito o arcabouco experimental desenvolvido em simulador, as

aplicagoes implementadas em ROS, assim como os cenarios utilizados nos experimentos.

No Capitulo 6 sao apresentados os resultados da comparacao das técnicas de
LiDAR SLAM, dos experimentos realizados online com o EspeleoRobd, e os resultados

dos experimentos realizados com o filtro EKF integrado ao LiDAR SLAM.

No Capitulo 7 é realizada a conclusao da dissertacao, apresentado os trabalhos

futuros propostos.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este Capitulo apresenta inicialmente uma revisao bibliografica sobre os robos de
servigos desenvolvidos para execucgao de tarefas em ambientes confinados e subterraneos,
apresentando os sensores utilizados para localizacdo do dispositivo e mapeamento do
ambiente. Na sequéncia sao apresentadas técnicas de localizacao e mapeamento simultaneos
baseadas em sensores LiDAR, descritas sobre um contexto historico. Por ultimo, é realizada
uma discussao sobre a fusdo sensorial aplicada as técnicas de SLAM que tém o propdsito
de melhorar o seu desempenho em situacoes adversas encontradas em diferentes ambientes

explorados por robos moveis.

2.1 Roboés de Servicos em Ambientes Confinados

Os robos de servigos sao definidos segundo Wirtz et al. [2018] como interfaces
autonomas e adaptaveis baseadas em um sistema que interage, comunica e fornece servigos
aos clientes de uma organizacao. A rapida melhoria na tecnologia, como sensores mais
preciso e baratos, junto ao avango da robética vém oferecendo avangos no setor. Uma das
motivagoes para o desenvolvimento de plataformas robdticas moveis é a sua utilizacdo em
ambientes que possuem restricdes a presencga de seres humanos, devido ao risco de danos
fisicos bem como a vida [Freitas et al., 2020]. J& as aplicagdes para protecao, seguranga
e resgate podem ser extremamente tteis em cendarios de emergéncia, como acidentes de
mineracao ou colapsos de tineis, onde equipes de robds podem ser usadas para realizar

exploragdo cooperativa, intervenc¢ao ou missoes logisticas [Tardioli et al., 2016].

Com o foco em aplicagoes de servigos de inspecao de ambientes subterraneos de
dificil acesso, como as cavernas naturais investigadas pelo EspeleoRob6, Larson et al. [2014]
desenvolveram dois robos para exploracao, mapeamento e caracterizagao de tineis suspeitos
de contrabando fronteiricos nos EUA, como ilustra a Figura 2. Uma das plataformas,
denominada Counter Tunnel Exploitation Robot (CTER), é um robé mével pequeno,

articulado e reconfiguravel preparado para entrar em orificios pequenos. Este rob6 possui
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uma camera montada em uma das extremidades capaz de rotacionar 180° para uma visao
de 360° e na outra extremidade dispoe de bragos para transporte de pequenas cargas
uteis. Como uma segunda opgao os autores desenvolveram outro robd denominado iRobot
PackBot que carrega um conjunto de sensores chamado de MultiSenseSL, dentre os quais
possui uma camera estéreo e um Hokuyo UTM-30LX-EW que rotaciona em torno do eixo

longitudinal para mapeamento 3D.

Figura 2 — Robé CTER, robo iRobot PackBot, e MultiSense-SL. Fonte: [Larson et al.,
2014].

Para inspecao de estruturas de tubos, que sao estruturas homogéneas semelhante
aos dutos e galerias inspecionados pelo EspeleoRobd, Téache et al. [2011] apresentam
um robo escalador com rodas magnéticas, denominado MagneBike (Figura 3(a)). Este
pequeno dispositivo foi projetado para trabalhar em ambientes ferromagnéticos, logo,
nao é possivel a utilizagdo de IMU’s devido as interferéncias nos magnetémetros. Desta
forma, o robo foi equipado com um sensor LiDAR da Hokuyo URG-04LX montado em
um motor para gerar modelos 3D. Portanto, a localizagao do dispositivo é estimada por
meio da fusdo da odometria LiDAR com a odometria dada pelo giro das rodas. Dado um
ambiente semelhante, Sun et al. [2011] e [Wang et al., 2013] descrevem robos projetados
para realizar limpeza de dutos de ar, como ilustram as Figuras 3(b) e 3(c). O primeiro
robd esta equipado com dois sensores LIDAR 2D para construir um mapa 3D por meio de
técnicas de SLAM e o segundo utiliza um par de cidmeras trabalhando com uma estratégia

visual.

H; 2rsel N 2 - / )
(a) MagneBike  (b) Rob6 de Dutos de Ar (c¢) Robd de Dutos de
Ar

Figura 3 — (a) Rob6 MagneBike [Téache et al., 2011]; (b) Robd de limpeza de dutos de
ar-condicionado utilizando LiDAR [Sun et al., 2011]; e (¢) Rob6 de limpeza de
dutos de ar-condicionado utilizando cdmeras [Wang et al., 2013].

=
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Devido a complexidade da atuagao de robds méveis em ambientes confinados,
bem como o incentivo a pesquisa e desenvolvimento da robdtica para servicos de resgate
em casos de acidentes em ambientes subterraneos, a agéncia norte-americana de defesa
DARPA lancou a competicao Subterranean challenge, no qual 9 equipes participam®:
CERBERUS, CoSTAR, CTU-CRAS-NORLAB, CRETISE, CSIRO Data61, Explorer,
MARBLE, PLUTO, e Robotika.

Motivados por essa competicao Dang et al. [2019] apresentam uma visdo integral
para o projeto de robos de inspecao de ambientes subterraneos com foco em veiculos aéreos.
Neste trabalho sao descritas as contribuicoes da fusao de diferentes sensores para uma
estimacao robusta da localizacdo e mapeamento, com objetivo analogo ao proposto para a
fusao apresentada nesta dissertacao, além de apresentar um novo método de planejamento
de caminhos em ambientes ramificados e como tuneis. O robd utilizado é o DJI Matrice
100 quadrotor (Figura 4) que carrega um computador Intel NUC Core-i7, um LiDAR da
Velodyne PuckLITE, uma camera FLIR Blackfly, uma IMU VectorNav VN-100 e cdmera
térmica FLIR Boson.

Figura 4 — Rob6 DJI Matrice 100 quadrotor desenvolvido para o desafio DARPA SubT
Challange e um mapa gerado em um dos experimentos. Fonte: [Dang et al.,
2019]

Outro trabalho desenvolvido para a competicao Subterranean Challenge é apre-
sentado por Roucek et al. [2019] que descrevem uma proposta de exploragao de ambientes
subterraneos utilizando multi-robos. Os autores apresentam os algoritmos implementados,
as estratégias desenvolvidas e as plataformas robéticas usadas pela equipe CTU-CRAS-
NORLAB que ficou em terceiro lugar na rodada de circuitos de tuneis. Para compor a
equipe foram utilizados 7 robds, como mostra a Figura 5, sendo: dois Tracked Absolem
que sao capazes de se locomoverem em terrenos dificeis e estao equipados cada um com
um sensor laser SICK LMS151, utilizado para o SLAM, e uma omini-camera PointGrey
Ladubyg3 para deteccao de objetos; um robé Husky A200 que se movimenta mais rapi-
damente e esta equipado com um sensor RoboSense 3D LiDAR para o SLAM e cinco
cameras Bluefox RGB, posicionadas em 360° de visao, para identificacdo de objetos no
ambiente; duas plataformas PhantomX Mark II que sao dispositivos rastejadores de seis
pernas capazes de se locomoverem em terrenos adversos e que estao equipados cada um

com duas cameras Intel Realsense, uma T265 para o Visual SLAM embarcado e uma D435i

1 https://www.subtchallenge.com/teams.html
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RGB-D para construir o mapa e detectar os objetos na cena; e dois drones quadrotor UAVs
baseados no kit F450 do DJI que ndo possuem restricoes de terrenos e estao equipados
com um sensor RPLidar A3 usado para SLAM e uma cadmera Bluefox RGB para detec¢ao

dos objetos.

Figura 5 — Robos utilizados pela equipe CTU-CRAS-NORLAB na DARPA Subterranean
Challenge. Fonte: [Roucek et al., 2019]

2.2 Localizacao e Mapeamento Simultineo — Uma
Perspectiva do LIDAR SLAM

Um dos elementos fundamentais para opera¢ao autonoma de um robo movel
consiste na sua localizacao. Esta informacao é um requisito importante para realizar o
mapeamento do ambiente e é indispensavel para o controle de navegacao. Considerando os
diversos desafios ligados as operacoes em ambientes confinados e as dificuldades de obter a
localizagdo do robo, por exemplo, usando um sensor GPS, a posicao e orientacao podem
ser calculadas a partir dos movimentos do dispositivo. Esta estratégia é conhecida como
odometria e consiste em desenvolver um sistema matematico para descrever os movimentos
do robd, integrando-os ao longo do tempo, com o objetivo de criar um modelo da posicao

e orientacao atual [Dudek and Jenkin, 2010].

A construcdo de mapas é outra tarefa essencial na robdtica mével e os seus
problemas, em muitos casos, estao associados as dificuldades da localizagao [Grisetti et al.,
2007]. A localizacdo e mapeamento simultineos (SLAM) é baseada no fato que, para
localizar o rob6 em um ambiente é necessario um mapa, e para construir um mapa ¢é essencial
a localizacao precisa do rob6. Sem um mapa a estimagao da pose desvia rapidamente
do valor real. Contudo, o emprego do mapa do ambiente e a identificacao de pontos de
referéncia ja visitados, por meio de técnicas de loop closure, reduz o erro na estimacao da
localizacao. Historicamente uma primeira solucao para o problema do SLAM foi divulgada
em 1986 no IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA) em
Sao Francisco, Califérnia. Diversos pesquisadores levantaram a questao trazendo algumas

solugoes como Smith and Cheeseman [1986] e Durrant-Whyte [1988] que descreveram a
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relagdo entre os pontos de referéncia e as incertezas de forma geométrica, e Crowley [1989]

que propds um algoritmo baseado em Filtro de Kalman.

Segundo Cadena et al. [2016], os primeiros anos de pesquisas sobre o SLAM
se classificam como “Era Classica”, de 1986 a 2004. Esse periodo foi marcado pela sua
formulacao probabilistica, no qual se destacaram o filtro EKF, o filtro de particulas Rao-
Blackwellized e a Estimagao por Maxima Verossimilhanga. Um segundo periodo, datado
de 2004 a 2015, foi denominado de “Era da Andlise Algoritmica”, no qual foram estudadas
as propriedades fundamentais do SLAM como observabilidade, convergéncia e consisténcia,
principalmente cobertas em [Dissanayake et al., 2011]. Essa época foi marcada também
pelos desenvolvimentos de bibliotecas de codigo aberto. Uma terceira era chamada de “Era
da Percepcao Robusta”, de 2015 em diante, é caracterizada pela robustez no desempenho
das técnicas desenvolvidas, pela compreensao em alto nivel do ambiente, incluindo a
identificacdo de recursos, geometria, semantica e fisica, bem como por uma percepcao

orientada as tarefas, filtrando as informagoes irrelevantes.

No final da era classica os autores Thrun et al. [2000] apresentam um novo
método baseado na Maxima Verossimilhanga para solucionar o problema de localizacao e
mapeamento de forma simultdnea — chamado de Current Mapping and Localization (CML)
— em ambientes que possuem circuitos fechados, executado online com um computador
de baixo custo e aplicado a multi-robds. Como uma extensao da metodologia, os autores
apresentam neste trabalho uma técnica de geracao de mapas 3D, além de testes de
desempenho utilizando somente os dados do sensor laser para mostrar a robustez no

mapeamento sem a necessidade de uma odometria.

Entrando na era da analise algoritmica, uma das técnicas de SLAM amplamente
conhecida ¢é descrita em [Grisetti et al., 2007], onde é apresentado um algoritmo de c6digo
aberto para SLAM chamado GMapping (Grid Mapping), desenvolvido para o uso de
sensores laser scanning 2D, com sua metodologia baseada no filtro de particulas Rao-
Blackwellized (do inglés Rao-Blackwellized Particle Filter — RBPF). Um grande problema
desse filtro é a sua complexidade, que é medida em niimeros de particulas necessarias para
construir um mapa preciso. Grisetti et al. [2007] apresentam duas técnicas para melhorar
o desempenho do RBPF, uma que propoe um modelo de distribuicao considerando a
precisao dos sensores e outra por meio de uma técnica de reamostragem adaptativa das

particulas.

Com o desenvolvimento de muitas técnicas de SLAM alguns trabalhos tiveram o
foco no estudo e investigagao das metodologias ja consolidadas. Kurt-Yavuz and Yavuz
[2012] comparam os principais algoritmos de SLAM, sendo eles: EKF SLAM, Unscented
Kalman Filter (UKF) SLAM, EKF-based FastSLAM versao 2.0 e UKF-based FastSLAM
(uFastSLAM). J4& Vincent et al. [2010] comparam as técnicas de SLAM como Monte

Carlo e Graph-SLAM aplicadas em ambientes indoor sem sinal de GPS. Para isso os
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autores criaram um conjunto de dados, chamado RAWSEEDS benchmark, que possuem
informacoes salvas dos sensores lasers, odometria, imagens de cameras e um ground truth
com precisao de 5 cm. Com a presenca de novos recursos computacionais, Costa et al.
[2010] propoe e avalia um algoritmo baseado no ICP que resolve o problema de minimos
locais. Para realizar os experimentos os autores utilizaram um rob6 Pioneer P3DX no
simulador Robotics Developer Studio (RDS) da Microsoft.

Entrando um pouco na era da percepgao robusta Zhang and Singh [2014] apresen-
tam a técnica LOAM (LiDAR Odometry And Mapping) que é investigada nesta dissertacao.
Essa é uma proposta online de baixo consumo computacional, baixo desvio e baseada no
algoritmo ICP. Nela os autores apresentam uma metodologia para o SLAM 3D utilizando
um LiDAR 2D rotativo. A ideia chave dessa abordagem ¢ dividir o problema do SLAM em
dois algoritmos buscando otimizar um grande ntimero de variaveis de forma simultanea.
Um algoritmo executa a odometria LiDAR calculando a pose relativa entre duas varreduras
do sensor, porém com baixa fidelidade e alta frequéncia, e o outro algoritmo executa o
registro dos dados, bem como a estimacao da pose do dispositivo robotico com respeito ao

mapa global, de forma mais precisa e a um frequéncia mais baixa.

Utilizando os sensores scanning LiDAR 3D as técnicas LIDAR SLAM se apropriam
de metodologias que antes eram empregadas pelas técnicas de Visual SLAM. Nesse sentindo,
Deschaud [2018] apresentam uma nova abordagem para SLAM baseada nos métodos RGB-
D lidando com as esparsividadse dos dados da nuvem de pontos gerada por um sensor
LiDAR 3D, chamado de Implicit Moving Least Squares-SLAM (IMLS-SLAM). A técnica
possui baixo desvio, em torno de 0,4%, para um percurso de 4 km sem ciclos fechados e
usando um sensor Velodyne HDL32. A metodologia também foi testada nos conjuntos de
dados da KITTI benchmark? apresentado [Geiger et al., 2012], ficando entre as 20 melhores

técnicas com um desvio de 0,69%.

Outro trabalho relevante investigado nessa dissertagao é apresentado em [Shan
and Englot, 2018| que descreve a técnica LeGO-LOAM (Lightweight and GroundOptimized
LiDAR Odometry And Mapping). A metodologia apresentada é baseada na técnica LOAM,
porém, otimizada para veiculos terrestre e utilizando um sensor LiDAR 3D. Os resultados
obtidos pelos autores foram superiores a técnica de referéncia devido a maior leveza em
relacdo ao consumo computacional exigido e aplicacao da técnica de loop closure. Em uma
abordagem semelhante, Neuhaus et al. [2018] propdem uma metodologia para a odometria
LiDAR com baixo desvio e online que integra multiplos feixes do LIDAR com um sensor
inercial, chamada MC2SLAM. Os resultados obtidos com a técnica também foram testados
com os dados do KITTI benchmark ficando entre as 5 melhores técnicas baseadas somente
no sensor LiDAR.

Mais uma metodologia investigada nesta dissertagao é apresentada por Koide

2 http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/
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et al. [2019] que descrevem uma técnica de LIDAR SLAM 3D aplicavel em grandes dreas
e que permite a detecgao e rastreamento de pessoas. Esta técnica é chamada de HDL-
Graph-SLAM em referéncia ao sensor Velodyne HDL32 utilizado, e esta disponibilizada
em algoritmos com codigo aberto. A metodologia é baseada no Graph-SLAM e utiliza um
sensor inercial para correcao da distorcao ocasionada na ego-movimentacao®, fundindo

com os dados da odometria LiDAR por meio de um filtro UKF.

Investigacao de Técnicas de LIDAR SLAM para um Robd de

Inspecao de Ambientes Confinados

Um dos obejtivos desta dissertacao é o estudo e investigacao de trés técnicas
de LiDAR SLAM consideradas com estado da arte: LOAM [Zhang and Singh, 2014],
LeGO-LOAM [Shan and Englot, 2018] e HDL-Graph-SLAM [Koide et al., 2019].

A andlise destas técnicas de LIDAR SLAM tem como finalidade a escolha e imple-
mentacao de uma delas no EspeleoRobd. A abordagem escolhida deve fornecer informagoes
sobre a localizacao do dispositivo de forma online, além de um mapa geometricamente
representativo do ambiente, aos demais algoritmos do sistema de navegacao autonoma em

desenvolvimento.

2.3 Fusao Sensorial Aplicada ao SLAM

Muitas técnicas consideradas como estado da arte tém focado na solucao do
problema do SLAM utilizando sensores especificos como RADAR, LiDAR, cameras mono
e estéreos. Debeunne and Vivet [2020] apresentam uma revisao das técnicas de SLAM
Visual e LiDAR descrevendo a fusdo das duas metodologias. Os autores ressaltam que
no caso de sensores heterogéneos ¢ interessante notar as vantagens e desvantagens de
cada modalidade. Sensores LiDAR sao bons para detec¢ao de obstaculos e rastreamentos,
porém, sao sensiveis a espacos com geometria homogénea como longos corredores. Por
outro lado, as cAmeras sdo boas para obter uma detecgado semantica do ambiente. Contudo,
sao altamente sensiveis a variacdo da iluminacao. A fusao das duas técnicas permite

explorar as vantagens dos dispositivos heterogéneos de instrumentacao.

Uma das técnicas de Visual SLAM que foi beneficiada pela fusdo com o sensor
LiDAR ¢ descrita por Graeter et al. [2018] como LIMO (LiDAR Monocular Visual
Odometry). Esta estratégia utiliza a nuvem de pontos do sensor LiDAR como medida de
profundidade associada a imagem da camera. De uma forma diferente, uma técnica de
LiDAR SLAM beneficiada pelo Visual-SLAM ¢é apresentada por Zhang and Singh [2018],
denominada V-LOAM (Visual-LiDAR Odometry And Mapping). Neste caso, a nuvem de

3

Ego-movimentagao é definido como o movimento do robd estimado durante o tempo de aquisi¢ao de
dados [Deschaud, 2018]
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pontos do sensor LiDAR é associada ao mapa de profundidade gerado pela técnica de

Visual SLAM, registrada com respeito ao mesmo sistema de coordenadas.

Para ambientes subterraneos foram desenvolvidos diversos trabalhos incentivados
pelo desafio da agéncia de defesa norte-americana DARPA Subterranean Challenge, como
jé abordado anteriormente no texto. Nesse sentido, Khattak et al. [2020] utiliza os sensores
LiDAR, camera RGB, camera térmica e IMU para realizar mapeamento e localizacao
multimodal, como mostra o diagrama da Figura 6. Para isso, sao aplicadas as técnicas
LOAM [Zhang and Singh, 2014] para o SLAM fundindo os dados da IMU e LiDAR; Robust
Visual-Inertial Odometry (ROVIO) [Bloesch et al., 2015] para fusao entre a camera e IMU;
e Keyframe-based Thermal-Inertial Odometry (KTIO) [Khattak et al., 2019] para fusao
da camera térmica e IMU. As 3 técnicas sao integradas em cascata utilizando um filtro de
Kalman Estendido.

ROVIO

Figura 6 — Diagrama do sistema de mapeamento e localizagao multimodal utilizando
diferentes sensores para uso em ambientes subterrdneos. Fonte: [Dang et al.,
2019]

Outro trabalho que busca otimizar as vantagens de cada sensor é descrito em
[Hening et al., 2017], que apresenta um algoritmo para fusdo de dados entre os sensores
LiDAR, Inertial Navigation System (INS) e GPS usando um Filtro de Kalman Adaptativo.
Esta abordagem ¢ baseada na utilizacao de uma matriz de medidas de ruidos adaptativa,
dada em relacao a alguns parametros como a precisao das técnicas de estimacao. No caso
da técnica LiDAR, o parametro é medido pelo erro do algoritmo ICP dado em funcao
do ntimero de features detectadas. J4 em [Wisth et al., 2021] é apresentado um sistema
de odometria multissensorial para plataformas robéticas méveis juntando as estimagoes
dadas por uma técnica Visual, LIDAR e IMU, com ilustra a Figura 7(a). Nos experimentos
realizados pelos autores, o sistema lidou bem com as diferentes restricdes dos ambientes
testados usando a melhor informacao de cada sensor por meio de uma funcao de custo

robusta baseada no Dynamic Covariance Scaling (DCS).

Uma nova metodologia que elimina os objetos méveis identificados do ambiente de
forma a obter um desempenho mais robusto do LIDAR SLAM é proposta em [Dang et al.,
2021]. A técnica apresentada funde os dados do sensor LIDAR com um sensor mmWRADAR.

Outra abordagem com um escopo semelhante ao apresentado nessa dissertacao é descrita
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(a) Sistema para odo- (b) Rover de 6 rodas
metria

Figura 7 — (a) Sistema de odometria composto por um sensor LIiDAR, uma camera RGBD
e uma IMU. Fonte: [Wisth et al., 2021]. (b) Rover de 6 rodas com um brago
articulado de 6 graus de liberdade. Fonte: [Su et al., 2021]

por Su et al. [2021], denominada GR-LOAM (Ground Robots LiDAR Odometry And
Mapping). A metodologia estima da pose de um rover (Figura 7(b)) dada pela fusdo dos
dados dos sensores LIDAR, IMU e pelas medidas dos enconders das rodas. Uma das fungoes
da odometria das rodas é refinar a estimacao da pose dada pelo LiDAR reduzindo o desvio
e melhorando o alinhamento das features com o mapa. Para obter bons desempenhos
em diferentes cendrios, os autores propuseram a utilizacao de fung¢oes denominadas favor

factors para otimizar os pesos correspondentes a cada sensor.

Fusao da Odometria LIDAR com Odometria das Rodas e IMU

Realizada Nesta Dissertacao

A fusao sensorial proposta nesta dissertacdo adota uma estratégia semelhante
a apresentada em [Su et al., 2021], que consiste em fornecer uma pose corrigida para
o alinhamento entre mapas local e global do ambiente. Porém, a técnica proposta aqui
tem como foco a aplicagdo em ambientes com poucas features geométricas como dutos e
galerias, e também em espagos mistos incluindo ambientes indoors como as instalagoes de

prédios que apresentam longos corredores homogéneos, além de ambientes outdoors.

Da mesma forma que em [Hening et al., 2017], a estratégia proposta aqui utiliza
uma covariancia adaptativa com um filtro de Kalman para fundir diferentes sensores.
Hening et al. [2017] utilizam uma tinica matriz de covariancia definida em funcao dos dados
do GPS e erros do algoritmo ICP. Ja a metodologia aplicada nesta dissertacao utiliza
matrizes de covariancias diferentes para cada estratégia de localizagdo. A odometria das
rodas possui uma matriz de covariancias que depende da velocidade angular em z do robd,
alterando os valores das variancias para movimentos em linha reta e em rotagoes. Para a
IMU ¢ utilizado uma covariancia constante para a orientacao, fornecida pelo fabricante do
sensor. E por fim, a odometria LiDAR possui uma matriz de covariancias que depende do
numero de features de borda e plano identificadas no ambiente, adaptando as varidncias

da posicao e orientagao estimadas.
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Capitulo 3

Fundamentos Teoricos

Este Capitulo descreve os fundamentos teéricos utilizados para descrever a mo-
vimentacao de robds moveis, bem como para compreender as técnicas de localizacao e
mapeamento simultdneos baseadas em sensores LiDAR. A primeira Secao apresenta a
cinematica de corpos rigidos descrevendo as transformagdes necessarias para representar a
pose de um dispositivo robotico com respeito a diferentes sistemas de coordenadas. Ja a
segunda Secao descreve o modelo cinemético de robds com rodas utilizado no EspeleoRobo
para calcular os seus movimentos. Na terceira Secao sao relatados os principais filtros
Bayesianos aplicados a localizacao. Em seguida, na quarta Secdo sao apresentadas as
principais estratégias de SLAM por filtros probabilisticos. E por fim, a quinta Secao retrata
algumas das técnicas que fazem parte dos fundamentos do LiDAR SLAM.

3.1 Cinematica de Corpos Rigidos

A cinematica estuda a movimentacao de corpos rigidos desconsiderando as acoes
de forgas e/ou torques, descrevendo a sua posigao e orientagdo, e as derivadas de ordem
superior. Um corpo rigido é definido como um conjunto de particulas agrupadas que
possuem distancias fixas entre si. Posto isso, a sua movimentacao pode ser estudada consi-
derando um unico ponto, por exemplo, o seu centro de massa, facilitando a interpretacao
dos modelos mateméticos. Em robdtica moével a cinematica se concentra em determinar a

posicao e orientagao do rob6 em fungao do deslocamento das rodas.

Para descrever a posicao e orientagao de um corpo rigido com respeito a um
sistema de coordenadas inercial O, é necessario acoplar um sistema de coordenadas local ao
corpo. Como as dimensoes de um corpo rigido nao se alteram, para fins de simplificacao este
corpo ¢ considerado como um ponto localizado na origem do seu sistema de coordenadas.

Portanto, para representar a posicao de um corpo rigido em A com respeito ao sistema O,



Capitulo 3. Fundamentos Tedricos 51

é utilizado um vetor pQ € R?, como mostra a Equacdo 3.1:

0
pA,x
o _ 1,0
Pa = [Pay| > (3.1)
o
pA,z
onde pg’x, pg’y e pgz sao as componentes x, y e z de um sistema de coordenadas cartesiano,

conforme ilustrado na Figura 8(a).

(a) Posigao (b) Orientacao

Figura 8 — (a) Representagao grafica da posi¢ao de um corpo rigido acoplado ao sistema
de coordenadas A com respeito ao sistema de coordenadas inercial O, e da
posicao de um corpo rigido em B com respeito ao sistema de coordenadas A e
com respeito sistema de coordenadas

inercial O. (b) Representagao dos angulos roll, pitch e yaw, com respeito a um rob6 maével.

A orientagdo de um corpo em A é definida pela rotacdo do seu sistema de
coordenadas com respeito a um sistema de coordenadas de referencia O, dada por uma
matriz de rotagdo que pertencente ao grupo especial ortonormal de dimenséo 3 (do inglés —
Special Orthonormal), de forma que RS € SO(3):

SO3) ={R e R¥*3: RR” =Tedet(R) =1}, (3.2)
onde I € R3*3 é uma matriz identidade.

Na robotica existem diferentes formas para expressar a orientacao de um corpo
rigido, além da matriz de rotacao R. As mais utilizadas sdo as representa¢oes minimas
por angulos de Euler que decompoe a matriz de rotacao em 3 rotacoes elementares em
torno dos eixos do sistema de coordenadas do corpo, e também por angulos de roll, pitch
e yaw que decompode a matriz de rotacdo em 3 rotagoes elementares ao redor do sistema

de coordenadas inercial, conforme ilustrado na Figura 8(b).

A orientacao do sistema A com respeito ao sistema O utilizando a representagao
minima por angulos de roll, pitch e yaw ¢ dada por:
R
o% = [69]. (3.3)
N
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onde ¢f esta representando o angulo de roll, 09 o angulo pitch e ¥ o angulo yaw. A
matriz RS equivalente é resultante da multiplicacdo das matrizes de rotacdes elementares

de acordo com:
RY = R.(4)R, (0)R.(9). (3.4)

onde R, (¢), Ry(#) e R.(¢) sdo as matrizes de rotacoes elementares ao redor dos eixos z,

y e z dadas pelos angulos ¢, 6 e 1 respectivamente.

A pose de um corpo rigido em A com respeito ao sistema de coordenadas O é

composta pela posicao p? e pela orientacdo RY, definida como:

X2 = (PR, RY) . (3.5)

que também pode ser definida em funcdo da representacdo minima de orientacdo (2,
conforme Equagao 3.6:

o)
Pa

o _
XA = o
PA

. (3.6)

E possivel representar a pose de um corpo rigido B com respeito ao sistema A no

sistema inercial O utilizando as transformacoes descritas nas Equacoes 3.7 e 3.8:
ps = Pi+R{ps, (3.7)
Ry = R{Rg, (38)

onde pY é a posicio do ponto B com respeito ao sistema inercial O, e RS é a matriz de

rotagdo do sistema B para o sistema O, conforme ilustrado na Figura 8(a).

Outra forma de se representar a transformacao entre sistemas de coordenadas
¢ utilizando a matriz de transformagao homogénea que pertencente ao grupo especial

euclidiano de dimenséo 3, de forma que H € SE(3):

Raxs Psxi
@1><3 1 ’

H= (3.9)

onde O € R™3 ¢ um vetor de zeros. Desta forma, a posicdo de um ponto B dado em
relacdo ao sistema A com repeito ao sistema inercial O pode ser determinada como:
R} p?] [p%]

iO:
Plons 11

= Hypy, (3.10)

onde Py = [pR, PRy P8, 1" e Py = [pBx PRy PR, 1", e HY € SE(3) é a matriz de

transformacao homogénea do sistema de coordenadas A com respeito ao sistema O.

3.2 Modelos Cinematicos de Robos com Rodas

O modelo cinematico de um robo6 descreve o comportamento do sistema mecanico

e as restrigoes impostas a sua movimentacao. Um robo moével se movimentando em um
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plano possui um espaco de configuracoes R? x S!, onde R? é o espaco das configuracoes de
um plano e S! é o espaco das configuracoes de um circulo. Sua configuraco é representada
pelo vetor xg, como mostra a Equacao 3.11:
PR
XR = p%y y (311)
VR
onde ng e pg’y sao coordenadas planares da origem do sistema de coordenadas R acoplado

ao dispositivo com respeito ao sistema inercial O, e g é o angulo de rotacao em torno do

eixo z do robd conforme ilustrado na Figura 9.

(a) Modelo Monociclo (b) Modelo Skid Steering

Figura 9 — Robds méveis do tipo (a) monociclo e (b) skid steering com sistema de coorde-
nadas R representado com respeito ao sistema inercial O.

O modelo cinematico utilizado para descrever a movimentacao do EspeleoRobé é
o skid-steering, que pode ser derivado do modelo de um monociclo. O monociclo apresenta
limitacoes a movimentacao que impedem que o dispositivo realize movimentos laterais.

Essas restricdes chamadas de nao-holondmicas sao definidas com:
PR, sinr — P, cos g = 0. (3.12)

Partindo da Equacao 3.12 de restrigdo nao-holonémica, é possivel obter um modelo
que relaciona as velocidades linear vg com relagao ao eixo x do robo e angular wg com

relagio ao eixo z do robd com as velocidades lineares p$ e pS , € a velocidade angular

U, tal que:

pl:O{,a: COS(wR) 0 v
Ry| = |sin(r) 0 H (3.13)

YR 0 1

Dada a integragao numérica pela aproximacao de primeira ordem de Euler da

Wr

Equacao 3.13, a estimativa da pose do robo ¢é dada por:

PRkt VR COS(VR k) + PR 4
pg,y,kﬂ = | Rk SIN(VR 1) +p9{7y,k 5 (3.14)

VR k+1 WRk + YRk
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onde vg 1 e wr sao as velocidades linear e angular do robd no instante de tempo discreto
k, pPOm,k, pg,%k e Yr sao as componentes da pose do robd dadas no instante de tempo k,
pg’m e pg,w 41 € YR k41 sao0 as componentes da pose do rob6 dadas no instante de tempo
kE+1.

Robos skid steering se movimentam por um conjunto de 4 ou mais rodas, como
no exemplo apresentado na Figura 9, ou por meio de esteiras. Este modelo é baseado
no controle das velocidades lineares v 4 € vg e relativas aos lados direito e esquerdo do
robd respectivamente, porém, devido ao alinhamento das rodas ao eixo longitudinal do
dispositivo o escorregamento esta sempre presente ao realizar giros [Mandow et al., 2007].
Para a determinacao do modelo, o sistema de coordenadas do robd é disposto ao centro
da area definida pela regiao de contato no plano, onde o o eixo = esta apontado para a
frente do rob6. Sendo assim, quando o rob6 gira o seu Centro Instantaneo de Rotacao
(CIR) pode ser expresso no sistema de coordenadas local pelo ponto pcr = (Zcr, YcIr)-
Quando o centro instantaneo de rotacao pcr do robd esta sobreposto ao eixo y do sistema
de coordenadas do robd, ou seja, rcr = 0, a relagao entre as velocidades vg e wg sao

expressas da seguinte forma:

UR _ a YcirR  YCIR| |VR,d (3 15)
WR 2ycir 1 =11 |vRe 7 .

onde a é um fator de correcao relacionado as caracteristicas mecanicas de transmissao do

movimento para as rodas somados aos efeitos do contato com o terreno.

Portanto, o modelo cinematico skid steering para robos maéveis com rodas é dado

substituindo a Equacao 3.15 na Equagao 3.13, resultando em:

-0 cos(Yr) o  cos(Ym) o

PR.x e T2 .y

pg,y _ sm(1/123) o sm(igR) o ol (316)
; o _a UR,e

Ur 2ycIr 2ycIr

O modelo completo apresentado requer a otimizagao dos pardmetros « e ycrr.
Contudo, um experimento simples pode ser utilizado para determinar um modelo cinematico

simétrico que leva em consideracao os escorregamentos das rodas.

Realizando uma rotacao pura com o robd a componente ycg ¢ determinada por:

fUR,d(t)dt — f’l}R76(t)dt
2¢ma;r

YoIR = ; (3.17)

no qual ¥, € angulo total rotacionado.

Realizando um percurso reto com uma distancia [,,,,, a componente o é determi-

nada por:
2lma:}:

" Tona()dt — [vp(t)dt

o' (3.18)
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3.3 Filtros Bayesianos Aplicados a Localizacao

Um dos problemas na robética mével fortemente influenciado pelas incertezas é a
determinacao da pose do robo. Técnicas de odometrias podem ser utilizadas para estimar
a localizacdo de um dispositivo por meio de um modelo cinemético. Contudo, o célculo
de odometria pelo giro das rodas apresenta diversos fatores que geram incertezas na sua
medicao como o uso de encoders para realizar leituras das velocidades das rodas, modelos
matematicos simplificados, integracao, escorregamento das rodas, dentre outros. Portanto,
o objetivo desta Secao é descrever os filtros Bayesianos que sdo comumente utilizados na

determinacao da localizagao de um robd em funcao dos seus estados e sensores.

O filtro de Bayes é uma técnica recursiva utilizada para o calculo da probabilidade
posteriori de um estado por meio da probabilidade priori. A evolucao dos estados é
governada por leis probabilisticas que comumente sdao gerados de forma estocastica [Thrun
et al., 2005]. A pose Xgy, por exemplo, ¢ um estado do robd no instante de tempo
k que pode ser calculado por meio das informacoes da historia dos seus estados, da
histéria dos estados do ambiente medido por meio dos sensores e das entradas de controle
atuais. Portanto, a lei probabilistica que descreve a evolugao do estado xg ¢ dada pela
distribuicao:

P(XR & |XR,0:6—1, SL1:k—1, U:k), (3.19)
onde Xg k-1 sdo as poses do robd no instante inicial (zero) até o instante de tempo
k —1, s, 1.4—1 sao as medidas do ambiente, assim como as medidas dadas pelo sensor laser,
coletados no intervalo de tempo de 1 até k — 1 e uy., sao as entradas de controle dadas do

instante 1 até k, tal como as velocidades, linear vg e angular wg da Equacao 3.13.

O filtro de Kalman é um filtro Bayesiano muito empregado em problemas de
rastreamento na robotica, que busca estimar o estado do rob6 com uma margem de incerteza
modelada por uma distribuicdo gaussiana multivariada com média zero e covaridncia finita
[Choset et al., 2005]. Uma importante caracteristica dessas distribui¢oes é que elas sao
unimodais e possuem um Unico valor maximo. Este filtro corresponde a uma técnica
iterativa utilizada para predicao de sistemas lineares onde os estados xg sao representados
por uma distribui¢do normal N (ug, Xr) de média py e covariancia 3. Estes estados
devem ser estimados por um processo de Markov, em que a probabilidade condicional do

estado futuro depende somente do estado presente, como mostra a Equacao 3.20:
P(XR & |XR 1:6-1, W1:6) = P(XR k| Wk, XR k—1)- (3.20)

Portanto, os estados aplicados a um filtro de Kalman devem ser modelados por

um sistema linear descrito por:

Xpr = Apxpp-1+ Brug + €, (3.21)
yie = Cixpp+ 0y, (3.22)
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onde Aj é uma matriz de transicao de estados xg ;1 do sistema, By, é uma matriz que
mapeia as entradas de controle ug, C, é uma matriz que relaciona os estados para a saida
YLk, € €k € 0} sao vetores das varidveis gaussianas que modelam as aleatoriedades na

transicao dos estados e na medida respectivamente.

O filtro de Kalman é um algoritmo recursivo que pode ser descrito pelas eta-
pas de predicao e correcao. Na etapa de predicao sao estimados os estados a pri-
0T (XR ot1)ks 2R k+1Jk) considerando somente as entradas de controle e o estado atual

(XR,k|ks 2R,kk), COMO mostra as Equacdes 3.23 e 3:

XRir1k = ArXrpp + Brug, (3.23)

Sharie = ASrapAl + 2ok, (3.24)

onde X, é a matriz de covariancias referente as varidveis gaussianas que modelam a

aleatoriedade na transicao do estado.

Na etapa de correcao sao utilizadas as estimativas a priori, calculadas na etapa
de predigao, combinadas com a observagao dos estados yi,; dada por meio da medida de

sensores. Desta forma, a etapa de correcao é computada com:

X ktifk+1 = XRptie + Ki(Yrr — CrXrptifk) (3.25)

YRitij+1 = SRtk — KiCrXR pgik, (3.26)

onde K é a matriz de ganhos de Kalman definida como:
Ki = Zrp15CL (CrEr 16 Ch + o) (3.27)

no qual 35, é a matriz de covaridncias das variaveis gaussianas referentes aos modelos de

medicao.

As consideracoes sobre a transicao linear de estados e medigoes dadas pelas
Equacoes 3.21 e 3.22 geralmente nao sao aplicadas a sistemas reais. Por exemplo, as
Equacgoes 3.13 e 3.16 sao modelos de robos com rodas descritos por sistemas nao-lineares.
O filtro de Kalman Estendido (EKF) é uma extensao do filtro de Kalman aplicado para

predicao de sistemas nao-lineares expressos na forma:

Xpe = J(XRk-1, Uk, €k), (3.28)

yure = 9(Xrk Ok), (3.29)

onde a funcao f é equivalente a Equacao 3.21, mapeando a transicao de estados em funcao
dos estados passados xg ;—1, das entradas de controle u; somados aos ruidos €, a funcao
g ¢ equivalente a Equacao 3.22 que mapeia os estados xg ; para a saida yp,; acrescido das

variaveis aleatorias dy,.

Considerando as nao-linearidades, os sistemas compostos pelas funcoes f e g nao

possuem aleatoriedades dadas por uma distribui¢do gaussiana. Desta forma, o EKF calcula
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a crenca representada por uma aproximacgao da distribuicao gaussiana. A ideia central esta
na linearizagao das funcoes f e g em torno da média xgj utilizando a expansao por série
de Taylor de primeira ordem. Sendo assim, pode ser assumido um gaussiano para esta
funcao linearizada e utilizar a solucao apresentada pelo filtro de Kalman. As linearizagoes

das funcoes f e g sdo calculadas pelas derivadas parciais dadas pelas Jacobianas:

F, = af%(R’uk) , (3.30)
XR XR=XR,k
G, = dg(xr) (3.31)
aXR XR=XR,k

As matrizes F, e G, sdo analogas as matrizes A, e Cy, apresentadas nas Equagoes
3.21 e 3.22. Sendo assim, a estrutura do filtro de Kalman pode ser utilizada para estimar
os estados xg j descritos por sistemas nao-lineares da forma da Equacao 3.28 e 3.29, como

mostra o Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Filtro de Kalman Estendido
Entrada :Xg gk, 2R ik, Uk € YLk

Saida PXR ket 1k41s 2R k+1[k+1

Predicao:

XR,k+1]k = f(XR,k|k, uk)

St = FeXrapFL + 2k

Corregao:

Ky = Zr 156Gl (GrER jr 1k GE + Zsp)
XR ket 1lk+1 = XR ke + Ki(Yre — 9(Xr kt1)k))
YR kt1jk+1 = DR k+1k — KrGrER g1k
return Xg j{1jk4+1, 2R, k+1[k+1

®w N O oA W N R

Outro filtro aplicado a sistemas nao-lineares é o filtro de Kalman Unscented
(UKF), proposto originalmente por Julier and Uhlmann [1997] como uma alternativa com
melhor desempenho que o EKF. A diferenca bésica entre o EKF e o UKF esta na forma
de representar a distribuicao das variaveis aleatérias. O EKF utiliza uma aproximacao
de uma variavel gaussiana, no qual a propagacao do estado ocorre de forma analitica por
uma aproximacao de primeira ordem do sistema, como descrito anteriormente. Ja no UKF,
a variavel aleatoria é representada por um conjunto de amostras selecionadas por meio de
uma amostragem deterministica, e a média e covariancia a posteriori sao determinadas

pela segunda ordem da série de Taylor para qualquer sistema nao-linear.
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3.4 Filtros Probabilisticos Aplicados a Localizacao e

Mapeamento Simultianeos

De maneira resumida, o SLAM busca construir um mapa do ambiente e localizar
o dispositivo neste mapa de forma simultanea. Basicamente o problema pode ser separado
em 3 etapas segundo Ben-Ari and Mondada [2017]. Na primeira etapa, que compde o
Front-End, é estimada uma nova pose do robo por odometria e é gerado um mapa local por
meio da leitura dos sensores. Ja na segunda etapa, ¢ realizado o alinhamento entre o mapa
local e global, e computanda a pose do dispositivo com respeito ao sistema de referéncia
inercial. E na terceira etapa, a pose do robd é corrigida e o mapa global é atualizado
incorporando o mapa local. Estas duas tltimas etapas compoem o Back-End. Segundo
Xu et al. [2018] o SLAM ainda possui uma tultima parte composta pelas técnicas de loop

closure. Na Figura 10 pode ser visto o diagrama basico do SLAM com as relagdes entre as

Front-End ; ;
, Aquisigao de
Odometria Dados XR etk 1
(Modelo Local)

Xrk+1lk { v ML,k

Alinhamento
/ M« / |

entradas e saidas.

(Mapa + Pose)

Y

(Modelo Local e Global) Atualizagao
Back-End

Figura 10 — Diagrama basico de funcionamento de uma estratégia de SLAM.

O processo do SLAM ¢ iterativo e inicia a partir de uma localizacao conhecida do
robd, podendo ou nao utilizar um mapa pré-definido. A partir da pose Xg ) estimada no
instante &, o robd evolui para o estado a priori Xg j11x estimado por uma odometria, que
pode ser obtida por meio das medidas dos encoders das rodas, da sequéncia de sinais de
controle, varreduras consecutivas do laser e das combinacoes de diferentes métodos. A
cada iteracao uma correlagao ¢ estabelecida entre os recursos do mapa My, identificados no
ambiente para determinar a pose do robd Xg p41jk+1- Apos determinada a pose de melhor
alinhamento entre o mapa local My, ; e o mapa My, estes sao fundidos para formar o

mapa My, .

Na literatura sao distinguidos dois tipos de SLAM, o full SLAM e o SLAM online
[Siciliano and Khatib, 2016]. O primeiro determina o problema do SLAM por meio de
toda sequéncia de medigoes do caminho percorrido pelo robo e os dados do mapa, no qual
a estimativa a posteriori é dada por P(xg 0.k, M|SL 1.6, U14). J& 0 segundo trata os dados

das leituras atuais dadas por P(xg x, M|sp k, Ux).
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Os algoritmos que descrevem o SLAM online sao comumente chamados de filtros
como os apresentados na Se¢ao anterior. As principais abordagens para a solugdo do SLAM
apresentadas nessa Se¢ao sao o EKF SLAM que calcula as estimativas sobre a localizagao
e o0 mapa de forma conjunta, e o Graph-Based SLAM que é uma técnica baseada em grafos
[Bailey and Durrant-Whyte, 2006].

EKF SLAM

A abordagem do EKF SLAM utiliza o modelo cinemético do dispositivo robotico
como fungao de estado e, dadas as entradas de controle e os recursos do mapa identificados
no ambiente, estima tanto a pose do rob6é quanto a posi¢do dos novos recursos [Choset
et al., 2005]. Para isso, o vetor de estados é definido de forma aumentada, composto pelo

estado robd mais as posi¢oes dos pontos de referéncias, como mostra a Equacao 3.32:

XRa,k = . 5 (332)
smj)

, , - R 1
onde Xgq; ¢ 0 vetor de estados aumentado, xg i ¢ vetor da posicao do robo, e sﬁﬂ a S(L"L)

sao os vetores das posicoes dos pontos de referéncia observados. Desta forma, o modelo

geral de evolugao de estados aumentados é dado por:

XRak = Ja(XRak—1,Uk—1,Ek-1) (3.33)
XR,k f(XR,Ic—la Ug—1, €k—1)
s S

M= e . (3.34)
si7¥ S

A saida do sistema de equacoes de estado do EKF SLAM, yg,k, ¢ dada pelas
posicoes dos pontos de referéncias S(Li) com respeito a posi¢ao pr do dispositivo robotico,
somados ao ruido Gaussiano 5,(21. Desta forma, a funcao da medida do estado para o

i-ésimo ponto de referéncia é expresso como:

yior = 98 (pr,s”) + 8¢, (3.35)
onde ¢\ (pr, S(Li)) ¢ dada por:
(1) \a2 () \2
i i PRz — Srz)" T PRy — S
99 (pr.st) = Vs L(’i)) (Pry = s1.) (3.36)

atan?((pfty - SL,y)? (pR7$ - Sg}x)) - @ZJR ‘

Portanto, dada uma distribui¢do Gaussiana inicial N (Xra,0, Xra,0) Para o estado
aumentado, as entradas de controle u e as medidas do ambiente, o filtro EKF pode ser
aplicado de forma iterativa para estimacao de forma simultanea tanto da pose do robo

quanto da posicao dos pontos de referéncia sy, observados.
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Graph-Based SLAM

As técnicas de SLAM baseado em grafos, chamadas de Graph-Based SLAM
ou somente Graph-SLAM, constroem um problema de estimagao simples, abstraindo as
informacoes cruas dos sensores, buscando resolver o problema da localizagdo e mapeamento
simultaneos utilizando otimizagao nao linear esparsa [Grisetti et al., 2010]. Esse tipo de

abordagem ¢é focada na solugao completa do SLAM, denominada de Full SLAM.

Os grafos sao construidos representando os nés tanto pelos pontos de referéncia
identificados do ambiente quanto as localizagoes do robo estimadas. Sendo assim, dois
tipos de conexoes sao realizadas: uma entre pares de poses estimadas xg ;1 € Xgr ; dadas
pelas entradas de controle ug_1, e outra dada pela observacao dos pontos de referéncias
stk a partir da pose do rob6 xpg . As bordas do grafo possuem restri¢oes suaves, no qual
o relaxamento dessas causam uma melhor estimativa para o mapa, considerando todo o

caminho Xg o [Siciliano and Khatib, 2016].

A Figura 11 exemplifica de forma simples a construgao de um grafo enquanto
o robo se desloca. O incremento desse grafo é expresso basicamente por duas etapas.
No instante k — 1, a partir da pose xg ;—1, sao observados os pontos de referéncia S(lem)
adicionados ao grafo. Entao, os arcos (ligagoes) entre a pose do robd e os pontos observados,
que sao dados por distribuigoes de probabilidades relativas entre os nés como restricoes,
sao armazenados em uma matriz. Uma nova movimentacao do rob6 é computada conforme
as entradas de controle u;, quando um novo arco é adicionado no grafo entre as posicoes
Xr k-1 € Xg k. O procedimento é repetido indefinidamente, realizando o incremento do

mapa.

Figura 11 — Tlustracdo do funcionamento da técnica de Graph-SLAM.

3.5 Principios de Funcionamento do LiDAR SLAM

Técnicas de LIDAR SLAM sao abordagens para solu¢ao do problema do SLAM que
utilizam as medidas de sensores lasers tanto para estimar a odometria por ego-movimentacao

entre duas varreduras do sensor, quanto para construir o modelo do ambiente por meio da
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fusao dos pontos detectados [Shan and Englot, 2018]. Divido em Front-End e Back-End,
as técnicas de LIDAR SLAM possuem subdivisoes que formam o pipeline do SLAM onde
sao aplicadas diferentes técnicas. Portanto, esta Se¢do tem por finalidade a apresentacao
destas técnicas, descrevendo: os sistemas de aquisicao de dados apresentando as diferentes
tecnologias dos sensores a laser e a apresentacao dos dados; as caracteristicas extraidas
do ambiente e as principais técnicas aplicadas; as abordagens para estimacgao da pose
do dispositivo robético dado entre duas varreduras do sensor; e por ultimo algumas das

formas de mapeamento comumente e adotadas por técnicas de LIDAR SLAM.

3.5.1 Sistema de Aquisicao de Dados

A base de um sistema de SLAM esta na aquisicao de informagoes do ambiente
por meio dos sensores que sao utilizados para identificar caracteristicas do meio, mapear
o espaco e localizar o dispositivo. As técnicas de LIDAR SLAM utilizam os dados de
sensores lasers na forma de nuvem de pontos, pré-processada por um sistema de aquisi¢ao
de dados [Wong et al., 2011]. A seguir é descrita a categoria de sensor laser classificado
como scanning LiDAR 3D, e as transformacoes realizadas para converter as informagoes

capturadas dos ambientes em uma nuvem de pontos representativa.

Sensores Scanning LiDAR 3D

Sensores LiDAR, também conhecido como LADAR (Laser Radar), sao dispositivos
que capturam as caracteristicas do ambiente por meio da deteccao de feixes de luz medindo
o tempo de voo da luz. Essa tecnologia é chamada de ToF (Time of Flight) e mede o
tempo que um pulso de luz, emitido na forma de um feixe estreito, gasta para ser refletido
por uma superficie e retornar. A distancia percorrida pode ser calculada por: d = %cAt,
onde d é a distdncia do objeto, ¢ é a velocidade média da luz e At é o tempo entre a
emissao do feixe e a sua recepcao pelo sensor. Um exemplo ilustrativo do sistema de 6tico

de um sensor ToF pode ser visto na Figural2(a).

SISTEMA OTICO

(a) Sistema Otico (b) Sistema Otico

Figura 12 — (a) Iustracao do sistema 6tico ilustrativo de um sensor ToF, e (b) Modelos
de sensors LiDAR 3D da RoboSense RS-LiDAR-16, Ouster OS2, Velodyne
Puck 32MR.

Os sensores Scanning LiDAR 3D escaneiam multiplos pontos do ambiente. Devido

a sua capacidade de gerar nuvens densas, estes sao muito utilizados na robdtica para



Capitulo 3. Fundamentos Tedricos 62

gerar modelos tridimensionais aplicando técnicas de SLAM 3D, como as estudadas nesta
dissertacao. Estes sensores possuem uma distribuicao de lasers na vertical que varia de 16
a 128 feixes, como em modelos mais recentes como o Ouster OS2 e o Velodyne VLS-128, e
realizam uma varredura de 360° com uma resolucao de aproximadamente 0, 1° com um
alcance de 70 a 300. Na Figura 12(b) sdo apresentados trés sensores Scanning LiDAR 3D:
RoboSense RS-LiDAR-16, Ouster OS2 e Velodyne Puck 32MR.

Apresentacao dos Dados 3D

Os dados coletados pelos sensores LiDAR 3D sao apresentados em diferentes
formatos que dependem do fabricante. Existem dois formatos padrdes para representacao
das informacoes destes sensores que sdo imagens 3D representadas por sy = [i j d(i,7)]"
onde d(7,j) é a distdncia de um ponto expresso nas coordenadas do pizel (i,j), e em
coordenadas cartesianas dadas por sy, =[Sy, Ly SL’Z]T. Portanto, o conjunto de pontos
de uma varredura de um sensor LiDAR pode ser organizado em uma lista denominada

nuvem de pontos, descrita por:
1:m 1 m
S£ ) :{S£)7 7S£ )}7 (337)

onde m é igual a quantidades de pontos detectados.

As informagoes 3D coletadas dos ambientes pelos sensores LiDAR sdo mapeadas
para o sistema de coordenadas do sensor segundo a geometria do dispositivo. Um sensor
scanning LIDAR geralmente possui seu sistema de coordenadas com o eixo x apontando para
a frente do sensor e o eixo z para cima, onde os dados coletados do ambiente sdo expressos
em coordenadas esféricas (11, 0y, d), como ilustra a Figura 13. Os pontos detectados por esse
tipo de sensor podem ser convertidos como uma imagem de profundidade representando
os angulos ¥, e 61, como coordenadas longitudinais e latitudinais, e em coordenadas

cartesianas dadas por:

SLa d cos 1y, cos 0,
SLy| = |dsiniy, cosfy, | . (3.38)
5Lz dsin 6y,

3.5.2 Extracao de Features

Os pontos detectados por um sensor LiDAR informam a dimensao do espaco
mapeado a partir das distdncias mensuradas. Para que estas informagoes possam ser
utilizadas na solugao do SLAM, certas caracteristicas do ambiente (features) devem ser
extraidas. As abordagens de LIDAR SLAM comumente utilizam como features pontos 3D,

planos, linhas 3D e segmentos de reta.
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Figura 13 — Mapeamento esférico para sensor LiDAR 3D. Adaptado de [Siciliano et al.,
2010].

Pontos 3D

As features representadas por pontos 3D descrevem saliéncias como quinas de
portas, encontros entre duas ou trés superficies e protuberancias, assim como podem ser
usados também para identificar superficies planas como pisos, paredes, teto e objetos.
Uma metodologia aplicada a identificacao destes pontos sdo os Point Features Histograms
(PFH) que os classificam segundo as caracteristicas geométricas da sua vizinhanga [Rusu
et al., 2008]. Desta forma os pontos pertencentes & mesma superficie podem ser agrupados.
Uma segunda abordagem é a metodologia Fast Eigen- Curvature Scale Space (Eigne-CSS)
apresentada em [Mokhtarian, 1995, Stiene et al., 2006], que identifica os contornos dos
objetos detectados em uma imagem de profundidade interpretando os contornos como

curvas.

Outra solucgao para a classificacdo de pontos em bordas ou planos é encontrada em
[Zhang and Singh, 2017], que utilizam uma Equagao de suavidade normalizada, definida

como:
1

> (st —sth) I, (3.39)

Sl Il st Il sedge

no qual sﬁ)k é o vetor da coordenada 3D de um ponto ¢ na varredura k do sensor LiDAR,
sﬁ L é o vetor de um ponto j da varredura k e, Sy, é o conjunto de pontos nas proximidades
do ponto 7. Desta forma, os pontos sao classificados como bordas quando o valor s é maior
que um limiar maximo, ou pertencentes a um plano quando o valor de s é menor que um

limiar minimo.

Planos

Uma superficie planar pode ser representada por uma Equacao matematica de
um plano infinito, dada por ax + by + cz + d = 0, incluindo a descrigdo do seu limite.
As margens que definem uma regido plana podem ser representadas por uma lista de
pontos ou um conjunto de segmentos de retas. A extracao desse recurso de uma nuvem

de pontos ¢ um problema de modelagem no qual se determina um conjunto de planos
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que descrevem os pontos. Uma solucao possivel é o algoritmo RANSAC (Random Sample
Consensum) adaptado para deteccdo de planos, proposto inicialmente por Fischler and
Bolles [1981]. Os métodos padroes para detecgao de planos sdo os baseados em Regiao
Growing como apresentado em [Wan and Higgins, 2003]. Essa metodologia identifica uma
regiao plana ao redor de um ponto 3D analisando a sua vizinhanga utilizando o método
de minimos quadrados. Outras metodologias também sao aplicadas, como as baseadas na
adaptacao da técnica Hough Transform (HT) para a identificacao de planos, como descrito

em [Borrmann et al., 2011].

Linhas 3D e Segmentos de Retas

As linhas 3D e segmentos de retas sao comumente encontrados em diversos
ambientes como quinas de portas e janelas, encontro de paredes com pisos e bordas
de objetos. As linhas 3D sao faceis de se detectar utilizando um sensor LiDAR e sao
comumente representadas por um conjunto de pontos dados por b = sy, + (c, onde b é
equacao da reta, sy, é um ponto sobre a linha, ¢ é um vetor unitario que da a direcao e (
¢ um escalar [Gokturk et al., 2004]. Esse tipo de feature geralmente é extraida de forma
indireta, como exemplo, apds a extracao de superficies planares estando presentes nas

intersecoes dos planos.

3.5.3 Estimacao da Pose

A estimacao da pose corresponde ao calculo da posicao e orientacdo de um corpo
com respeito a um sistema de coordenadas inercial. Nas técnicas de LIDAR SLAM, a pose
¢é calculada pelo alinhamento entre duas nuvens de pontos escaneadas pelo sensor ou entre
uma nuvem de pontos e o mapa. Trés solugdes possiveis sao a estimacao da pose por um
conjunto de pontos, por planos e por linhas 3D, ou por segmentos de reta. As trés sao

resolvidas minimizando uma funcao de custo onde as features atuam como restrigoes.

Estimacao da Pose Por um Conjunto de Pontos

Uma solucao para estimagao da pose dada por um conjunto de pontos é o algoritmo
Iteractive Closest Points (ICP) [Besl and McKay, 1992]. Esse método é iterativo e usa uma
distancia maxima d,,,, para analisar os pontos mais proximos, determinando um conjunto
de pontos parcialmente sobrepostos. Dados dois conjuntos de pontos 3D independentes a

pose relativa x;, = (pr, Ry) é determinada minimizando a fungao de custo:
“(prRi) =3 sty — (R stk — po) e, (3.40)

no qual e(pr, Ry) equivale ao erro a ser minimizado, sl(f )k é a coordenada o ponto j para a

varredura k, e N é uma matriz positiva definida de ganhos.
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Algoritmo 2: [teractive Closest Points - ICP
(1:m) (1:m)

Entrada :s;, " esp ;3
Saida :x;, = (pL, Ry)
1 for i =0 até N do
2 N = n°® maximo de iteragoes.
s | for st} es!"™ do
’ ’ . - . (1:m)
4 Encontrar o ponto mais proximo a um alcance dyq, 10 conjunto sy ;' para
0 ponto Sr, k.
5 end
6 Calcula a transformagao (pr,, Ry) que minimiza o erro e da Equagao 3.40.
. ~ . (1:m)
7 Aplica a transformagao encontra no conjunto sy ;.
8 Calcula a diferenca do erro quadratico.
o | lleii(pr, Re) — ei(pr, Ru)l|-
10 Se a diferenca for menor que um limiar e,,;, inferior finaliza.
11 end

O Algoritimo 2 descreve de forma geral a metodologia do ICP.

As entradas do Algoritmo 2 sdo dois conjuntos de pontos que, para o caso
da estimagao entre dois escaneamentos, sao os mapas locais gerados por varreduras

. 1: 1: ’ , . . .
consecutivas S£ ,:1)1 e s£ e ). A safda é a pose estimada entre os dois conjuntos, dada por

uma matriz de rotacao Ry, e um vetor de posicao py,. Para cada ponto S(L]; L pertencente
ao conjunto Sp,, o algoritmo encontra o ponto mais préximo dentre os pontos da sua
vizinhanca rastreados dentro de um raio d,,... Na sequéncia é calculada a transformagao
(pL, R1) que minimiza o erro dado pela funcao de custo conforme a Equagao 3.40. Para isso
as médias py, ;€ py,; sa0 determinadas para cada conjunto. Sendo assim, sao construidas

entao duas matrizes:

Q = {{58271_1%,14—1} {S£%)71—NL,1¢—1}] (3.41)
D = [{sih—py} oo {80 —psd]s (3.42)

no qual Q e D sao formados pelos vetores dados pela diferenca entre os pontos de cada
varredura e sua respectiva média, gerando um conjunto centralizado. Desta forma é possivel

calcular a matriz de rotacao Ry, por meio da decomposi¢ao de valores singulares dado por:
svd(DQ’) = UEV”, (3.43)

no qual U é uma matriz unitaria, E é uma matriz diagonal retangular e V* é a matriz
conjugada transposta da matriz unitaria V. Portanto, a matriz de rotacao R ¢ calculada
da seguinte forma:

Ry, =UV". (3.44)

Sendo assim, a translacao pr, pode ser calculada usando os valores das médias de
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cada conjunto gy, ;1 € pp, com a matriz de rotacdo Ry, dada pela Equagao 3.44, como:
pPL = pyy, — Ry o (3.45)

Varios métodos de minimos quadrados podem ser aplicados para resolver o pro-
blema de otimizacao da Equacao 3.40, como Levenberg-Marquadt, métodos de Gradientes
Conjugados, e Gauss-Newton [Shirangi and Emerick, 2016].

(1:m)

Estimada a transformagao (pr, Ry), estd é aplicada ao conjunto sL’}C e entao é

calculado o erro quadratico:
lex—1(pL, RL) — ex(Pr, RL)[| < €min- (3.46)

Quando essa diferenca é menor que um certo limiar inferior pré-determinado, o

Algoritmo 2 finaliza.

Outra abordagem para a estimagao da pose por conjunto de pontos é o Normal
Distribution Transform (NDT) por scan matching, onde os pontos escaneados pelo sensor
LiDAR sao modelados como uma distribuigao gaussiana normal. Desenvolvida inicialmente
para nuvens de pontos bidimensionais em [Biber and Strafier, 2003] e posteriormente
adaptada para dados tridimensionais em [Magnusson et al., 2009], a técnica NDT scan

matching possui eficacia melhor que o ICP tradicional.

A primeira etapa do algoritmo é a constru¢ao de um modelo NDT para descrever
os pontos. O espago entao ¢ divido em wvozels, onde é calculada a distribuicdo normal

D-dimensional dado pela média pi’ e covariancia 3j’ para célula ¢j, como:

1 1 Ty—1(g _
N(uL,zm—mexp{—Q(sL—uL) SeleL—m)f (347

A segunda etapa é a determinagao da pose entre duas nuvens de pontos, maximi-

zando a func¢ao de custo:

e(pL,Re) = Y exp { [y, — (R py — p)]" (B7) ') — (R pi? — po)]}-
J
(3.48)

Assim como apresentado anteriormente, diversos métodos de minimos quadrados

podem ser utilizado para maximizar a Equacao 3.48.

Estimacao da Pose Por Planos

Quando as features extraidas de um sensor LiDAR sao planos a estimagao da
pose se da pelo alinhamento dos vetores normais associados a N,, de pares de planos
identificados de duas varreduras consecutivas. Desta forma, os planos da varredura k — 1

sao descritos por um conjunto de vetores ng)kfl parat=1---N,, e por um conjunto de
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pontos sg’)k_l. De forma andaloga os planos da varredura k sao descritos por n(L)k e si)k.

Sendo assim, a matriz de rotagao entre os conjuntos de planos é dada pela minimizacao

da funcao de custo:
ZHRLnLk 1 _nLk||2 (3.49)

Da mesma forma que na estimagao por conjunto de pontos sao construidas duas
matrizes de dimensoes 3 x IV,,, Q e D, formadas pelos vetores ng )kfl e n(Ll )k respectivamente.
A matriz de rotacdo Ry, é entao calculada pela decomposicao de valores singulares de

forma andloga ao apresentado nas Equagoes 3.43 e 3.44.

A translacao entre os dois conjuntos de planos é calculada minimizando a soma

do quadrado das distancias entre os pontos S(L)k , rotacionados por Ry, e os planos

correspondentes definidos pelos vetores normais ni)k e pelos pontos si)k Portanto, a

translacao pr, é dada por:

pL=—-L7'n, (3.50)
no qual L é definido como:
L= n{(n)", (3.51)
e n como: Z
n= ZnLk (R, SLk 1 SI(_/)k:) (3.52)

Estimacao da Pose por Linhas 3D ou Segmentos de Reta

Para a estimagao da pose onde as features sao linhas 3D ou segmentos de retas, o
conjunto de pontos escaneados do sensor sao descritos por um vetor diretor ¢ e um ponto

sp,. Para a varredura em k — 1 um conjunto de NV, linhas sdo descritas por (c,(jll, sﬁ)k_l) e

suas correspondentes na varredura k sao descritas por (cg), Sg)k) parat=1,---,N;. Desta
forma, a matriz de rotacdo entre as duas nuvens de pontos consecutivas é determinada

minimizando a func¢ao de custo dada por:

= > IReci?, — | (3.53)

Portanto, a matriz Ry, é calculada utilizando da decomposicao de valores singulares,
conforme as Equacoes 3.43 e 3.44, onde as matrizes Q e D sao formadas pelos vetores

cﬁ)k_l e cI(f’)k respectivamente.

Ja a translagao pr, é determinada minimizando a soma do quadrado das distancias
entre os pontos s! , ; rotacionados por Ry, e linhas correspondentes definidas pelos vetores

c,(;) e pelos pontos sﬁ)k. Por fim py, é dada por:

pL = —L 'n, (3.54)
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no qual L é definido como:
L= (1)) X)), (3.55)
onde I é uma matriz identidade e n é dado por:

n=>Y (I-sI-c(c)DTI-c(c)T)(Rus)_; — sy, (3.56)

3.5.4 Mapeamento LiDAR

O mapeamento de ambientes escaneados por um sensor LIDAR nada mais é que o
registro de miltiplas varreduras ou, dependendo da feature extraida, de multiplos conjuntos
de pontos, linhas ou planos. Para realizar a construcao do mapa, as nuvens de pontos
escaneadas devem estar expressas no sistema de coordenadas inercial. Essa transformacao
¢é dada pela pose do dispositivo robotico que pode ser estimada pela odometria LiDAR,
onde sao utilizadas as técnicas apresentadas na Secao 3.5.3 determinando o deslocamento

realizado pelo robo a cada instante de tempo a partir de uma pose conhecida.

Com o sensor LiDAR rigidamente acoplado ao dispositivo, os pontos s;, podem

ser representados com respeito ao sistema de coordenadas do rob6 segundo:
R R
s, = H; sy, (3.57)

onde HR ¢ a matriz de transformacio homogénea do sensor para o sistema de coordenadas
do robd, e st sdo os pontos do LiDAR descritos com respeito ao sistema de coordenadas do
robo. Desta forma, a partir da pose estimada com respeito ao sistema inercial O expressa
por uma matriz de transformacio homogénea HY, pode facilmente relacionar os pontos
lidos pelo sensor ao mapa por:

s¥ = HOH s, (3.58)

Os pontos obtidos pelo escaneamento do ambiente, apds transformados, sao
associados ao mapa aplicando técnicas de registros de nuvem de pontos como o algoritmo
ICP apresentado na Secao 3.5.3. Porém, ao invés de utilizar duas varreduras consecutivas
como entradas do algoritmo, ¢ utilizado o modelo do ambiente e a varredura atual do
sensor LiIDAR. Desta forma a pose do dispositivo é determinada com respeito ao sistema de
coordenadas inercial e os pontos escaneados podem ser registrados no mapa. Abordagens de
SLAM convencionais como o GraphSLAM, apresentado na Secao 3.4, podem ser utilizadas
para realizar o registro multiplo de varreduras, como utilizado na técnica de LIDAR SLAM
desenvolvida em [Koide et al., 2019]. Outra técnica também utilizada é o Bayes Tree,
apresentado em [Kaess et al., 2012] e utilizado também em [Zhang and Singh, 2017, Shan
and Englot, 2018].

Quando os ambientes de trabalho de um dispositivo robdtico nao sao estruturados,

por exemplo, ambientes naturais, mapas geométricos tridimensionais sao utilizados. Na



Capitulo 3. Fundamentos Tedricos 69

roboética 3 modelos que recebem destaque sao: Grade de Elevacao que representa o ambiente
de forma discretizada, onde a altura de um obstaculo hy, é registrada na localizacio (x;, y;);

Grade 3D ou Nuvem de pontos 3D; e Meshes ou Malhas.

O modelo Grade de Elevacao geralmente é utilizado por robos moveis que operam
em ambientes naturais sem superficies verticais ou saliéncias. Contudo, essa caracteristica
impossibilita o uso em ambientes confinados ou subterraneos como é o caso do robo
utilizado nesta dissertagao. Por outro lado, os modelos de Grade 3D e nuvem de pontos
3D sao mais apropriados a robds terrestres, devido a representacao mais proxima do real
dos ambientes. Outra vantagem é que os mapas podem ser gerados diretamente por meio
da associagao dos dados do sensor LiDAR 3D. Para isso, duas estruturas em forma de
arvore sao comumente utilizadas para registro de nuvem de pontos 3D: Octrees e KD-trees
[Meagher, 1982, Ooi, 1987].

As estruturas como Grade 3D registram as informagoes dos sensores utilizando
estimagao probabilistica da ocupagdo de um voxel, como em [Hornung et al., 2013], que
integra estes dados utilizando a técnica Occupancy Grid Mapping. Nessa abordagem é
utilizada uma estrutura do tipo Octree, onde a probabilidade da ocupagao de uma folha

da arvore ny, é dada em fun¢ao das medidas do sensor LiDAR s, ..

Assim como na Grade 3D, os modelos descritos por meshes ou malhas conseguem
representar a geometria de um ambiente tridimensional, porém, por meio de poligonos
conectados por seus vértices. A estrutura mais comumente utilizada para compor uma
malha é o tridngulo, devido a simples descricao e ao grande ntimero de placas graficas
que processam estas estruturadas com uma alta velocidade [Shewchuk, 2002]. Nuvens de
pontos nao estruturadas calculadas utilizando medidas discretas e ruidosas do ambiente
podem ser representadas por um conjunto de meshes utilizando métodos de reconstrucao
de superficies como apresentado por Azptrua et al. [2021]. Estas estratégias estimam uma
variedade bidimensional que sdo aproximadas de superficies 3D reais que compoem a cena.
Porém, ambientes que possuem vegetacao dispersa, por exemplo, ndo podem ser mapeados

por superficies, diferentemente dos modelos de Grade 3D ou nuvem de pontos 3D.
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Capitulo 4

Analise, Adaptacao e Fusao de
Técnica de LIDAR SLAM

Este Capitulo descreve as metodologias aplicadas para a investigacao das técnicas
de LiDAR SLAM para implementacdo em um dispositivo de inspecao de ambientes
confinados. Inicialmente sdo apresentadas as 3 técnicas de LiIDAR SLAM analisadas,
descrevendo as métricas utilizadas para a avaliacao. Na sequéncia é apresentada a técnica
de LiDAR SLAM que foi adaptada para uso no EspeloRob0o, ressaltando as principais
teorias aplicadas em cada etapa do algoritmo utilizado. Por fim, é descrito o EKF integrado
ao SLAM para fundir a odometria LiDAR com odometria das rodas e IMU, considerando

inspecoes de ambientes com tiuneis e galerias com poucas features geométricas.

4.1 Analise Comparativa das Técnicas LiDAR
SLAM

Com o objetivo de escolher uma técnica de LIDAR SLAM que atendesse os
requisitos para aplicacdo no EspeleoRobd, inicialmente foi realizada uma andlise de
técnicas consideradas como estado da arte disponiveis em codigo aberto. A metodologia
a ser utilizada deve fornecer estimativas de pose online, gerar mapas geometricamente
representativos e leves, e ser executada em um computador embarcado no robd. A técnica
ira fornecer dados para outros algoritmos do robo responsaveis pelo controle de navegacao

e planejamento de caminhos.

4.1.1 Técnicas LIDAR SLAM Investigadas

As técnicas analisadas nesta dissertacao foram LOAM-Velodyne, LeGO-LOAM e
HDL-Graph-SLAM, descritas a seguir.
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4.1.1.1 LOAM-Velodyne

A técnica LOAM-Velodyne é uma versao adaptada para o sensor Velodyne da
proposta desenvolvida em [Zhang and Singh, 2014], que possui baixo erro de desvio
da odometria e dispensa o uso de técnicas de loop closure. O LOAM-Velodyne fornece
as estimagoes de odometria LiDAR a cada 10 Hz, e o mapa é gerado a cada 1 Hz. A
metodologia é subdivida em 4 etapas: Registro da Nuvem de Pontos, Odometria LiDAR,

Mapeamento LiDAR e Integracao das Transformacoes, comforme ilustrado na Figura 14.

Integragéo das
Transformacdes

)

1
1
— G
s
1
1
1
i
1
1
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1
1

____________________

Registro da Nuvem de
Pontos

Ajuste da

' 1
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1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
a 1
IMU | Distorcao :
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1
1 1
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Extrai Features »| Odometria LIDAR

_____________________

Figura 14 — Esquema geral de funcionamento da técnica LOAM-Velodyne, adaptada de
[Zhang and Singh, 2014]

No moédulo Registro da Nuvem de Pontos o algoritmo permite o ajuste da distorc¢ao
da nuvem causada na ego-movimentagao por meio dos dados fornecidos pela IMU, onde as
features sao extraidas destacando as bordas e os planos conforme a Equacao de suavidade
3.39. No médulo de Odometria LiDAR, o método Levenberg-Marquardt é utilizado em
uma Unica etapa para determinar a pose 6D do dispositivo, que ¢ calculada em um sistema
englobando tanto as restrigoes de borda quanto as de planos. Para o mapeamento LiDAR
¢é utilizado o filtro vozxel-grid em uma estrutura do tipo KD-tree, onde o alinhamento do
mapa ¢é feito utilizando um método similar ao ICP. A técnica de Levenberg-Marquardt é
aplicada novamente para determinacao da pose entre os conjuntos de pontos de bordas e
planos com respeito a uma area de 10 m® do mapa, selecionada préximo da tltima posicao
estimada. No modulo de Integracao das transformacoes, as poses retornadas pelos modulos

de Odometria LiDAR e Mapeamento LiDAR sao integradas gerando uma pose de saida.

4.1.1.2 LeGO-LOAM

A técnica LeGO-LOAM apresentada em [Shan and Englot, 2018] é uma versao
mais leve do LOAM [Zhang and Singh, 2014], otimizada para veiculos terrestres que obtém
estimativas de pose online, podendo ser utilizada em um sistema embarcado de baixo
consumo energético como em uma Jetson Nano. As principais diferencas entre as técnicas
sao a opcao de uso de loop closure, e a estimacao da pose do robd. A metodologia fornece
as estimagoes de odometria LiDAR a cada 10 Hz, e o mapa é gerado a cada 2 Hz. A

técnica LeGO-LOAM possui 5 modulos sendo eles: Segmentacgao, Extracao de Features,
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Odometria LiDAR, Mapeamento LiDAR e Integracoes das Transformacoes. Seu esquema
geral de funcionamento esta ilustrado na Figura 15, apresentando as entradas e saidas, e

as relagoes entre os méodulos.

Nuvem de : - :
1
:

Transformacdes

1
1
i
i i Extracdo de Features | ) i
-~ ! Ajuste da ! . i
[ Distor¢do | Mapa LiDAR ’
P : !
! ' '
' : : '
i : ' Odometria LIDAR i
! H
i

_________________________________________________

Figura 15 — Esquema geral de funcionamento da técnica LeGO-LOAM.

A nuvem de pontos do sensor LiDAR inicialmente é processada no médulo de
Segmentacao, onde sao filtrados os outliers, remapeando os dados da nuvem em uma
imagem de profundidade e segmentando. Em seguida, os dados sao enviados para o modulo
de Extracao de features, onde sao separados em dois conjuntos, um para pontos presentes
em quinas e bordas e outros para pontos presentes em planos. Feito isso, estas features
sao utilizadas como restri¢goes no calculo da ego-movimentacao pelo médulo de Odometria
LiDAR utilizando a técnicas de Levemberg-Marquardt em duas etapas. Os dados referentes
a pose, bem com os conjuntos de pontos selecionados, sao enviados para o médulo de
Mapeamento LiDAR, onde sao registrados utilizando um grafo de poses e fundidos ao mapa
pela técnica Bayes-Tree. Por fim, as poses geradas pela Odometria LiDAR e Mapeamento

LiDAR séao integradas no médulo de Integracao das Transformagoes.

4.1.1.3 HDL-Graph-SLAM

O HDL-Graph-SLAM é uma técnica de LIDAR SLAM que faz parte de um sistema
de rastreamento de pessoas [Koide et al., 2019]. A metodologia realiza a estimacao da pose
do dispositivo, mapeamento do ambiente e deteccao da movimentagao de pessoas proximas.
Para auxilio da estimacao da pose, a metodologia utiliza um sistema de identificacao de
features no plano do piso, semelhante ao LeGO-LOAM, com uma IMU para o uso em
ambientes indoor ou GPS para ambientes outdoor. A Figura 16 mostra o esquema geral

de funcionamento do sistema.

Para resolver o problema do SLAM, a técnica HDL-Graph-SLAM utiliza o algo-
ritmo RANSAC para a extracao de features da nuvem de pontos. Estas as informagoes sao
utilizadas como restri¢oes na determinacao da pose do dispositivo que é estimada utilizando
o método NDT por Scan Matching. O mapeamento é gerado pelo algoritmo Graph-SLAM,
no qual podem ser utilizados os métodos ICP, GICP, NDT para alinhamento dos pontos
para registro e estimacao da pose em relagdo ao mapa. Para a estimacao da pose de saida,

etapa equivalente a Integracao de Transformagoes da técnica LOAM-Velodyne, o sistema
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Figura 16 — Esquema geral de funcionamento da técnica HDL-Graph-SLAM, adaptada de
[Koide et al., 2019].

utiliza um filtro UKF. A metodologia possui, assim como a LeGO-LOAM, a opc¢ao de uso

da técnica de loop closure, corrigindo tanto o mapa como a pose gerada.

A técnica fornece as estimagoes de odometria LiDAR a cada 10 Hz, e o mapa é
gerado conforme o deslocamento do robo; a configuracao padrao do HDL-Graph-SLAM
considera intervalos de 2 m entre publicacbes do mapa. Além disso, nao ha garantia
de tempo maximo para a identificacdo de loop closure, de forma os préprios autores
mencionam que a estratégia de mapeamento é executada de forma offline [Koide et al.,
2019].

4.1.2 Meétricas de Avaliacao

Para a investigacao das técnicas de LiDAR SLAM foram propostas 5 métricas
para analise das odometrias estimadas e 1 métrica para a analise dos mapas gerados. Para
isso, é considerado pgr, € R? como a posigao estimada do robd por cada uma das técnicas

no instante k£ com um total de N poses registradas.

A primeira métrica compara o deslocamento realizado pelo robd com uma distancia
de referéncia l,,,,. A métrica M, é dada por:

N-1

Ml = Z HpR,k+1 - pR,kH — lmax lmax_l- (41)
k=1

A segunda métrica foi proposta para os experimentos onde o robd retorna a

posicao inicial. A métrica My é a medida do erro acumulado pela odometria dado por:

My = [|pr,y — Proll- (4.2)

A terceira métrica, M3, quantifica o quao ruidoso é o sinal da odometria, dado
pela minima distancia da posi¢ao pgr  no instante de tempo k em relacao a um segmento
de reta formado pelas posicoes Pr x—n € PR k+n- A métrica Mj corresponde ao ruido médio,
calculado por:

1 = | Qk—nktn X Ak jo—n|

Mg:N—Zn

, (4.3)

t=n+1 qu—n$+n”
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onde q_p k+n € 0 vetor formado pelas posicoes PR k—n € PR k+n, € ik k—n € 0 Vetor formado
pelas posi¢oes Pr i € Prk—n- Para os experimentos foi determinado o valor de n de forma
que o segmento de reta qg_, k+n na0 fosse grande o suficiente para comprometer os

resultados.

A quarta e quinta métricas fornecem uma estimativa da variacao entre os resultados
obtidos pelas diferentes técnicas de localizacao, calculando o erro médio e a variancia com
respeito as posicoes p, i fornecidas pela técnica de SLAM com melhor precisao. A escolha
desta técnica utilizada como referéncia pode ser feita com base nos resultados obtidos por
My, My e Ms. As métricas M, e Mjx sao obtidas por:

1N
My = — > (PrE — Pgk), (4.4)
Nk:l !
j )
M5 = ﬁ Z(pRvk - M4) . (45)
Tt k=1

Para a investigacao dos mapas ¢é utilizado um algoritmo que calcula a distancia
nearest neighbor [Sankaranarayanan et al., 2007], por meio do software CloudCompare
[CloudCompare, 2018]. A métrica compara duas nuvens de pontos analisando as distancias
de cada ponto e o modelo de superficie mais préximo determinado por meio dos pontos

proximos, conforme ilustrado na Figura 17(a).

A\

(a) Nearest Neighbor Distance (b) Intervalos de Confianga

Figura 17 — Métrica utilizada na analise do mapa onde: (a) ilustra a distdncia entre um
ponto e um modelo de superficie triangulada, e (b) ilustra os intervalos de con-
fianca para uma distribuicdo gaussiana utilizados na analise dos histogramas
das distancias computadas.

A andlise dos mapas é feita por meio dos intervalos de confianca dos histogramas
normalizados conforme as distancias computadas entre os mapas. Para isso foi considerado
um modelo gaussiano normal com média zero e varidncia finita, como mostra a Figura 17(b),
onde os intervalos de confianca de 1o, 20 e 30 sado utilizados para a analise estatisticas

dos erros associados.
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4.2 'Técnica LIDAR SLAM Adaptada para o
EspeleoRobb

Esta Secao apresenta a técnica de LIDAR SLAM adaptada e utilizada nos expe-
rimentos realizados com EspeleoRobo, tanto em ambientes simulados quanto nos reais.
Realizando uma pré-analise das metodologias apresentadas, a técnica LOAM-Velodyne
¢ uma abordagem com capacidade de execucao em tempo real que fornece as medidas
para odometria LiDAR a cada 1 Hz e o mapa a cada 10 Hz. Porém, por nao aplicar
técnicas de loop cloure para reduzir os erros de estimacao da pose ao revisitar lugares
ja mapeados, inviabiliza o seu uso em ambientes que possuem circuitos fechados, como
uma rede de galerias. Por outro lado, a técnica HDL-Graph-SLAM possui a opc¢ao do uso
de técnicas de loop closure, contudo, realiza o mapeamento de forma offline, o que pode
impossibilitar a corre¢do da odometria e fornecimento do mapa atualizado ao sistema de
navegacao autoénoma do robo. Desta forma, foi optado pela técnica LeGO-LOAM, que
assim como LOAM-Velodyne é uma técnica com capacidade de execucao em tempo real,
sendo otimizada para veiculos terrestres como o EspeleoRobd, e utilizar a técnica de loop

cloure para atualizar o mapa e odometria de forma online.

As adaptagoes realizadas no pacote LeGO-LOAM consistem na: alteragdo dos
algoritmos para uso dos sensores embarcados no EspeleRobo, realizagdo de transformacoes
necessarias da nuvem de pontos, odometria e mapa com respeito ao sistema de coordenadas
do robo; e parametrizagdo de variaveis referentes a odometria LiDAR, mapeamento e
loop closure para facilitar a inicializa¢ao e configuragdo dos algoritmos de SLAM. Desse
modo, o restante dessa secao descreve em mais detalhes os aspectos tedricos da técnica de
LiDAR SLAM, bem como as modificacoes realizadas, separados em 4 Subsegoes: Aquisi¢ao
e Pré-Tratamento dos Dados, Associacao de Features, Otimizacao do Mapa, e Integragao

das Transformagoes.

4.2.1 Aquisicao e Pré-Tratamento dos Dados

Na etapa de aquisi¢ao e pré-tratamento de dados, a técnica considera como entrada

uma nuvem de pontos 3D gerada pelo sensor LiDAR, que é descrita pela lista:
1:m 1 m
S£ ) :{Si)a 7S£ )}a (46)

onde sy, = [Spz SLy sL,Z]T. Sendo assim, estes pontos inicialmente sao projetados em uma
imagem de profundidade, conforme apresentado na Figura 18. Essa imagem é expressa
pela tripla (i, jm, d), na qual i, e j,, sdo as coordenadas do ponto dadas pelos dngulos
Y, e 0y, e d é a distancia do ponto em relagdo ao sistema de coordenadas do sensor. Para
isso, uma matriz Mg é dimensionada de modo que a quantidade de linhas é dada pela

resolucao vertical do sensor e a quantidade de colunas pela resolugao horizontal.
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YL Sub-imagem
Figura 18 — Projegao retilinea de um sensor Scanning LiDAR 3D.
A posicao vertical de um ponto sy, na matriz M é calculada por:
01, + O
A (4.7)
res

onde i, ¢ o indice da linha, 6,,;, ¢ o0 menor angulo que o sensor consegue escanear, 0,..s ¢

o angulo de resolucao na vertical e 6y, é angulo calculado por meio das coordenadas do

0, = atan2 (shz, NE s%’y> : (4.8)

A posicao horizontal é determinada como:

. Y= h
Jm B ¢T€S + 57 (4‘9>

onde j,, é o indice da coluna, h é a quantidade de feixes horizontais do sensor LiDAR, ;..

ponto, dado por:

é o angulo de resolugao na horizontal e v, é o dngulo formando pelas componentes x e y
do ponto, calculado por:
Y1, = atan2 (Spy, Sp.z) - (4.10)

A distancia Euclidiana d até o obstaculo é dada por:

d= \/S%x + st + 57 (4.11)

Apbs a projecao na matriz Mg, os pontos que sao detectados no piso sao rotulados.

Para isso, é realizado uma analise dos dados da parte inferior do sensor, como demonstra

a regiao marcado em azul da Figura 18, delimitado pelo dangulo do plano horizontal 8. A

selecao é feita analisando o angulo 6, formado entre dois pontos na mesma linha vertical,
dado que:

10, — Oh| <6, (4.12)

onde 6, é um valor de angulo definido em [Shan and Englot, 2018] como 10° e 6, é calculado

da seguinte forma:

0, = atan2 (s(ﬁ)z — 8({:1)’ (Sg)m — sﬁ;”)? + (Sg?y — SS:;I)P) (4.13)
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Depois da rotulagao dos pontos do piso é realizado a segmentacao da imagem de
acordo com o angulo de segmentacao o, que ¢ configurado originalmente em Shan and
Englot [2018] como 10°. Portanto, para cada ponto de My é calculado o d&ngulo g, com

respeito aos seus pontos vizinhos, conforme Equagao 4.14:
ap, = atan2 (da Sin(es ), (d1 — da cos(es))) (4.14)

onde d; e dy sdo as distancias euclidianas do ponto de referéncia e do ponto vizinho
analisado, com d; ¢é selecionado para ser maior do que ds. O pardmetro a,.s ¢ o angulo
de resolugao, que pode ser tanto 6,.s quanto v,.s, dependendo se o vizinho esta na linha
vertical ou horizontal. Posto isso, se oy, for maior que oy, entao o ponto analisado é
marcado como segmentado. Este processo de segmentacao ¢ iterativo e se repete enquanto

encontrar um ponto nao segmentado ou percorrer todos os pontos de M.

Apos a segmentacao os pontos sao enviados para realizar a extracao de features e
calculo da odometria LiDAR.

4.2.2 Associacao de Features

Com a nuvem de pontos segmentada, antes de realizar a correspondéncia entre
features para estimar a ego-movimentacao, é realizado o ajuste da distor¢ao da nuvem
por meio dos dados da IMU entre varreduras do sensor LiDAR. Para isso sdo integradas
as aceleragoes lineares e velocidades angulares fornecidos para IMU determinando a pose
X1, com respeito a tltima pose estimada da odometria LiDAR xp,. Sendo assim, a matriz
de transformacio homogénea HP ¢ gerada da pose Xp,, no qual a nuvem de pontos sy, é

ajustada segundo a Equacao 4.15:
_ 1D

onde sp sao os pontos ajustados.

Apébs o ajuste da distor¢ao, a nuvem de pontos sp € utilizada para extrair as
features. Os pontos de planos sao analisados tanto no conjunto dos rotulados como piso
quanto no dos segmentados, ja os pontos de borda sdo analisados somente no conjunto
dos segmentados. Estes pontos sao classificados segundo a Equacao 3.39, redefinida na

Equacao 4.16 como:

1 . .

= g I X (sbh—sii) Il (4.16)
Spl| || Sp,k | jeSpyzi

na qual Sp é um conjunto de pontos distorcidos sequenciais de uma mesma linha da

imagem de profundidade. Para valores de s menores que um limiar s,,;, os pontos sao

classificados como presentes em um plano e, para valores de maior que um limiar $,,,; 0s

pontos sao classificados como bordas.
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Os pontos sao separados em 4 conjuntos analisados em 6 regices (sub-imagens)
iguais, como mostra a Figura 18, sendo eles F;, C F;, para pontos de bordas e F, C ), para
pontos em planos. Os conjuntos F;, e F, sao os conjuntos de todos os pontos de bordas
e planos identificados em uma varredura. Para cada regiao sao selecionados um nimero
méaximo de features por linha, sendo propostos por Shan and Englot [2018] 40 pontos de
bordas e 80 pontos de planos. J4 para os subconjuntos F;, e F, sao selecionados 2 e 4

pontos, respectivamente, para cada linha de cada regiao.

A estimacao da ego-movimentacao entre duas varreduras do sensor é realizada pela
correspondéncia do tipo “ponto-linha” e “ponto-plano”. Contudo, basicamente é preciso
determinar a correlagao dos conjuntos de pontos Fy, i, e F, i, da varredura atual no instante

de tempo k, com os conjuntos Fy ;1 e F,;_1 do instante anterior £ — 1. A correlacao
“ponto-linha” é dada pelo calculo da distancia d, de um ponto sg) € Fp uma reta formado

por dois pontos sg) e s](D) € Fy5—1. Posto isso o calculo de d;, é dado por:

(5 = sBh1) x (sB = sBry)]

S](g)k 1 _Sl();f 1‘

dy = (4.17)

Para a correspondéncia do tipo “ponto-plano” é calculada a distancia d, entre

um ponto Sg) € F,r € um plano formado pelos pontos sg), s]g") e sg) € Fpr—1. Entao a

distancia d), ¢ calculada da seguinte forma:

<<SD ’“ S](D (4.18)

n l
‘ SDk Sp, L) X (51(3],)1@ - 51(3),1@71)

A relacao geométrica entre os pontos de bordas S](Di) € Fp, com a linha correspon-
dente em [, ;_;, bem como a relacao entre os pontos de planos sg) € Fpr com os planos

correspondentes em [, ;4 é dada por uma funcao nao-linear, como:

fb(sg);XD) = dy 1€ Fogs (4.19)
f (S](:Z))7XD) - dp 7i € Fp,lm (42())

onde xp ¢é pose relativa da odometria LiDAR.

Para solucionar o problema de otimizacao dado pelo sistema composto pelas
fungoes f, e f, é utilizada a técnica de Levenberg-Marquadt (LM) em duas etapas para
minimizar a distancia (d,, d,) entre as duas varreduras do sensor [Zisserman, 2004]. Na
primeira etapa ¢ calculada a pose xp por meio da correlacao dos pontos de planos F,j e
F, x—1 utilizando a Equacao 4.20, onde sao aproveitadas as componentes pp ., ¢p € Op, e
descartadas as demais componentes devido a estimacgao pobre. Na sequéncia sao calculadas

as componentes pp , Pp,y € ¥p por meio da correlagao dos pontos de bordas i, € Fp 1
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usando a Equacao 4.19, utilizando os resultados anteriores pp ., ¢p € Op como restricoes.

Por fim a pose xp ¢ integrada com respeito ao sistema de coordenadas inercial resultando

na Odometria LiDAR.

4.2.3 Otimizacao do Mapa

Na etapa de otimizacao do mapa, o conjunto de features dado pelas unioes dos
conjuntos {IFy, F,} é utilizado para refinar o calculo da pose do dispositivo robédtico pela
correspondéncia com o mapa de pontos acumulado M? representado com respeito ao
sistema de coordenadas inercial O do LiDAR SLAM, definido pelo primeiro sistema
de coordenadas do sensor. Apoés determinado o alinhamento dos dados, os pontos sao
adicionados a esse mapa somado aos pontos de outliers que foram selecionados na etapa

de segmentagao.

Diferentemente da técnica LOAM que registra um tinico mapa de pontos, a técnica
LeGO-LOAM salva multiplos sub-mapas:

Mg,kfl - {{Fbo,la F;?,l}v {Fg% F;?,Q}a ) {]ngfla cm)),kfl}} (421>

no qual Mgk_l é o mapa de pontos acumulado até o instante de tempo k—1, e {]Fgl, Fgl}

O Ie) ~ . . . . ~
a {1,y 1} sdo os sub-mapas representados com respeito ao sistema inercial O.

Cada sub-mapa ¢é gerado dado um tamanho minimo pré-determinado. O proce-
dimento para fusao de cada varredura é semelhante ao apresentado na técnica LOAM
[Zhang and Singh, 2014], que utiliza um filtro vozel-grid para diminuir a resolugao do
mapa acumulado pela fusdo dos pontos escaneados. A resolucao desse mapa é definida
pela variavel leafsize, sendo originalmente configurada para fundir os pontos de bordas
com uma resolucao de 5 cm e pontos de planos com resolucao de 10 cm. Esta variavel foi

transformada em um parametro configuravel, assim como o tamanho maximo do mapa.

Para estimar a pose do dispositivo, o procedimento é similar ao utilizado na
odometria LiDAR, porém, é realizado ao final da varredura do laser utilizando todos os
pontos segmentados e alinhados. Para isso, os pontos sy, inicialmente sao transformados
para o sistema de coordenadas inercial, utilizando os dados da odometria LiDAR. Em
seguida, sao extraidas as features determinadas as correspondéncias entre os conjuntos de
pontos da varredura com os sub-mapas que compoem o mapa Mgk. Nesta etapa, também

¢é utilizado o método de Levemberg-Marquardt para determinar a pose.

Outra diferenca entre as técnicas LeGO-LOAM e a LOAM é que o LeGO utiliza
de um grafo, chamado de pose graph, para relacionar cada um dos sub-mapas que sao
descritos como nds. As restrigoes espaciais entre os nés do grafo sao descritas pelas
translacoes calculados utilizando o método LM. Periodicamente é realizada uma analise
do sub-mapa gerado pelo escaneamento com os demais por meio da técnica de loop closure.

Identificado um loop, a transformacao de correcao é utilizada como uma restricdo no
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grafo e, tanto o caminho estimado quanto o mapa sao corrigidos utilizando um método

Baes-Tree apresentado em [Kaess et al., 2012].

A técnica LeGO-LOAM é executada com respeito ao sistema de coordenadas
inercial O do sensor LiDAR, sendo necessario realizar a transformacdo do mapa de pontos
Mgk para o sistema de coordenadas inercial O utilizado pelo dispositivo robotico, definido
pelo sistema de coordenadas inicial do rob6. Para isso, foram realizadas medigdes manuais
da posicao do sensor no robo, considerando os eixos entre os sistemas de coordenadas
alinhados. Em trabalhos futuros estes valores serao ajustados por calibragao, como apresen-
tado em [Underwood et al., 2007]. Portanto, a transformacao da nuvem de pontos é dada
pela multiplicagdo da matriz de transformacao homogénea H%, definida pela translagao e

orientacao entre sensor e robo, conforme Equagao 4.22:

M?, = HOM?, . (4.22)

4.2.4 Integracao das Transformacoes

As posigoes e orientagdes geradas pela odometria e mapeamento LiDAR sao
combinadas para formar a pose integrada de saida do LiDAR SLAM na etapa de Integracao
das Transformagoes. Para tal, sao considerados os sistemas de coordenadas L. da odometria
LiDAR, M do mapeamento LiDAR, I da pose integrada, e R do rob6. Como referéncia,

sao utilizados os sistemas de coordenadas inerciais O do LiDAR SLAM e O do robé.

As poses x? da odometria LiDAR, xg do mapeamento LiDAR, e XI6 integrada

sao descritas respectivamente por:

xP = (pp,RY), (4.23)
xy = (ph: Ry, (4.24)
xP = (p,RY), (4.25)

representadas com respeito ao sistema inercial O. J& a pose do robd x§ é descrita como:
o _ 0 RO
xg = (Pr,Rg), (4.26)

representada com respeito ao sistema inercial O.

Os pares formados pelos vetores de posicoes p e pelas matrizes de rotagoes R sao

utilizados para gerar as respectivas matrizes de transformacoes homogéneas H conforme

a Equacdo 3.9. Desta forma, a partir das poses x¥, x{}, x° e x¥, sdo determinadas as

respectivas matrizes de transformacoes homogéneas H?, HY, HP e HY,.

A odometria LiDAR, calculada entre duas varreduras do sensor, disponibiliza

a pose xP a uma frequéncia de 10 Hz, porém, apresentando baixa fidelidade quanto a

precisdo. J4 o mapeamento LIDAR computa a pose x{; diretamente com respeito ao
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inercial O de forma mais precisa, contudo fornecida a uma frequéncia de 2 Hz de forma
sincronizada com a odometria LiDAR. Portanto, o procedimento de integracao consiste
em gerar uma pose integrada xP buscando combinar a alta precisdo de x{j com a alta

frequéncia de estimacio de x¥.

Para este processo iterativo as poses sao descritas com respeito ao instante de

tempo em que sao fornecidas. Por exemplo, a pose xP, corresponde a pose da odometria

LiDAR no instante de tempo k, e Xﬁk_n corresponde a pose dada no instante de tempo

k —n, no qual n representa decrementos de tempo, conforme ilustrado na Figura 19(a).

(LK) _
14*. H, 1

(Lkz

(a) Integragdo das Transformagoes (b) Transformagao Final

Figura 19 — (a) Relacao entre os sistemas de coordenadas das poses da odometria LiDAR,
do mapeamento LiDAR e da pose integrada, utilizadas na Integracao das
Transformagoes; e (b) relacdo entre os sistemas de coordenadas da pose
integrada e a pose correspondente do robo.

. N Lo ) ) . Lk—

Para a integragdo da odometria LiDAR ¢é considerada a pose relativa x;7; ",

determinada pela pose x°, representada com respeito & pose x© calculada segundo as
pela p L.k I'€P P p L.k—ns g

relages de transformacgoes apresentadas pela parte superior da Figura 19(a) da seguinte

forma:
pri " = RET (PO —PLin) (4.27)
L.k—n Lk—npO
Ry " = Rg "Ri (4.28)

Lk—n . . o)
onde Rg™ ™ ¢ a matriz transposta de Ry, _,,.

Toda vez que uma pose do mapeamento LiDAR é fornecida, por exemplo no

instante de tempo k — n, a pose integrada ¢ corrigida tal que Xp}_,, = X} ;_,, conforme

apresentado na parte inferior da Figura 19(a). Enquanto o algoritmo espera por uma nova
pose do mapeamento, a pose integrada atual x?k é computada pela pose x?kfn somada a
pose relativa x " da odometria LiDAR, assumido que x") " = x;, ", como ilustrado
pelos seguimentos em laranja na Figura 19(a). Portanto, a pose integrada x?k é calculada
por:

(9 O [e) k—n
Pl = Piin+RieaPlr (4.29)

RO, = RO_Ri (4.30)
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Cabe destacar que a pose integrada XI6 é calculada com respeito ao sistema
de coordenadas inercial O do LiDAR SLAM, sendo ainda necessario determinar a pose
correspondente do robd x5 com respeito ao sistema de coordenadas O. Para isso, as poses
sao representadas pelas suas respectivas matrizes de transformagoes homogéneas, como
mostra a relacdo apresentada na Figura 19(b). Portanto, a pose do robd x§ descrita por
HY é determinada como:

HY = HOHPHE,, (4.31)

onde HP é a matriz de transformagio homogénea da pose integrada x?°, e H; é a matriz
de transformacao entre os sistemas de coordenadas do robo e da pose integrada. Vale
ressaltar que HL é igual & matriz inversa de H%, dado que os sistemas de coordenadas

inerciais sao determinados pelas poses iniciais do robo e do sensor LiDAR.

4.3 Filtro EKF Integrado ao LIDAR SLAM

As técnicas LIDAR SLAM acumulam erros na estimacgao da pose do dispositivo
em ambientes que possuem poucas features geométricas como tuneis, galerias, ou mesmo
corredores muito extensos e homogéneos. Esses ambientes caracterizam partes dos locais
de trabalhos do EspeleoRob6. Visando corrigir possiveis erros no calculo da odometria,
bem como o mapa, uma solucio é a aplicacdo de um filtro entre as etapas de Back-end e
Front-end da técnica de SLAM. Uma solugdo consiste em aplicar um filtro a odometria
LiDAR, fornecendo uma pose corrigida para a estimativa inicial do mapeamento LiDAR e
para integracao das transformagoes, como mostra a Figura 20. Para isso foi proposto um
filtro EKF para fundir a odometria LiDAR com a odometria das rodas e os dados da IMU.

-—~ Segmentacéo — Odometria LIDAR ;
Integragao " Pose

—  A— ; i |
| Extragdo de Features ]

‘:‘ Distorgdo da nuvem
* Filtro EKF

Mapeamento LIiDAR Mapa

Extrair Features -'—

T

Figura 20 — Filtro de Kalman Estendido aplicado a técnica LiDAR SLAM.

O filtro EKF foi desenvolvido inicialmente como uma extensao do trabalho rea-

lizado por Rafael Fernandes em [Fernandes et al., 2020], adaptando o algoritmo robot-
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pose-ekf! para usar um modelo 6D para fundir as medidas dos sensores. As correcoes
utilizam as medicgoes relativas da odometria das rodas, IMU e odometria LiDAR. Portanto,
conforme que uma nova informagao é disponibilizada, é realizada uma corregao descrita
pela diferenca entres medidas consecutivas. Entao, o algoritmo usa interpolagao linear

para determinar a pose a posteriori estimada.

Na etapa de correcio da IMU a medida corresponde a orientacio @, = [¢y 0y Vu]”

fornecida pelo sensor. Portanto, o modelo de medicdo e covaridncia da medida sao dados

por:
Gu(PE ki) = {‘PE,HW} ) (4.32)
O, 0 0
5= |0 o9 0] , (4.33)
0 0 Oy,

onde 04, 0p, € 0y, S20 as variancias referentes as medidas ¢, dadas pelo fabricante.
Devido a odometria das rodas ser definida pela pose planar pr = [prx Pry Ur]”
calculada pelo do modelo Skid-Steering apresentado na Secao 3.2, de covaridncia g, e a
etapa de correcao da IMU utilizar somente a orientacio ¢, = [¢, 0, ¥u]T, é necessario
calcular a componente z. Sendo assim, uma solucao possivel é utilizar o deslocamento em
x e y da odometria das rodas combinados com o angulo de pitch da IMU. esta forma, o

modelo de medicao é dado por:

VR, €OS (0 k1)) €OS (VE ks1ik) + PE 2 klk
VR k €OS (O ket 1jk) SIN (VB kr1)k) + PEy klk
— VR SIN (O k4 1jk) + DB,z |k

WR,k + VR K|k

IR (PE 1)k VBt 1)k) = , (4.34)

onde as velocidades vg ;, e wr  sao calculadas segundo o modelo Skid-Steering apresentado

na Equacao 3.15.

A covariancia da medida é definida como:

ore 0 0 0

0 0 0
TRy GT, (4.35)
0 g 0

u

0 0 0 oy

s = Gr

onde og,, ORr,y € Oy, Sa0 as variancias referentes componentes x, y e 1 das poses Xp
computadas pela odometria das rodas pela Equacao 3.16. Estas variancias dependem

da velocidade angular ¢g assumindo valores diferentes para movimentos em linha reta

L O robot-pose-ekf é um algoritmo desenvolvido como pacote do meta-sistema operacional ROS disponivel

em https://github.com/ros-planning/robot_pose_ekf.
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e em rotagoes. Ja oy, é a variancia da componente ¢, da medida ¢, da IMU, e Gy ¢ a

Jacobiana da funcao gr(Xgpt1jk)-

Na etapa de correcao da odometria LiDAR a medida corresponde a pose x;, =

[pL? @i]?, onde o modelo de medicdo e a covaridncia da medida sdo dados por:

p )
IL(XE k41k) = B (4.36)
PE k+1|k
g:9p(1p) 0 0 0 0
0 gm0 0 0
0 0 » 0 0 0
N5 = -9y (4.37)
0 0 0 gqﬁgp(np) 0 0
0 0 0 0 gogp(nyp) 0
i O O O 0 O g¢gb(nb)_

onde g, gy, 82, 84, Lo € &y Sa0 ganhos e, g, e g, sao funcoes dadas pela relagao do nimero

de features de bordas e planos identificados do ambiente, definidas como:

ny — N

() = , (4.38)

nyp

Gp(ny) = ——2, (4.39)

onde ny e n, sao o numero de pontos de borda de planos identificados do ambiente, e my, e

m, os valores 6timos para a quantidade de features de borda e planos.

De maneira geral, a medida que o niimero de features diminui, o erro da estimativa
da pose fornecida por uma técnica de LIDAR SLAM aumenta [Wisth et al., 2021]. Desta
forma, utilizando um ntimero maximo de features de bordas m; e planos n,, para uma
estimagao otima, sao calculadas as covariancias referente a pose gerada pela odometria
LiDAR pelas fungoes g,(ny) € g,(n,) segundo o nimero de features identificadas do

ambiente.
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Capitulo 5

Arcabouco Experimental

Este Capitulo descreve o arcabougo experimental utilizado nas simulagoes e
experimentos com o EspeleoRob0 para a investigacao das técnicas de LIDAR SLAM, bem
como para a analise preliminar do filtro EKF integrado ao LIDAR SLAM. Inicialmente sao
descritas as implementagoes dos algoritmos encapsulados em pacotes ROS desenvolvidos
e/ou adaptados das técnicas LOAM-Velodyne, HDL-Graph-SLAM e LeGO-LOAM, e
do filtro Espeleo-Pose-EKF. Em seguida é exibida a plataforma robética, destacando os
modelos simulado e real, e por ultimo sao apresentados os ambientes virtuais utilizados

nas simulacoes e os ambientes reais utilizados nos experimentos em laboratério e campo.

5.1 Implementacoes de Algoritmos por meio de
Pacotes do ROS

O Robot Operating System é um meta-sistema operacional de cédigo aberto
desenvolvido para aplicagbes de projetos robdticos complexos [Quigley et al., 2009]. O
ROS disponibiliza um conjunto de bibliotecas e ferramentas para os desenvolvedores, onde
é possivel realizar abstracoes de hardware, controle de dispositivos de baixo nivel, troca
de mensagens entre processos, gerenciamento de pacotes e implementagoes de diversas
funcionalidades, como é esperado de um sistema operacional. O conceito basico do ROS
consiste em uma rede ponto-a-ponto de aplicagdes executadas em paralelo de forma
sincrona ou assincrona, composta por Nos, Mensagens, Topicos e Servigos, como mostra a
Figura 21, além do Master, Servidor de Pardametros e Bags. Outro conceito sdo os pacotes
que sao a unidade principal para organizar um software em ROS, podendo conter Nos,
bibliotecas dependentes do ROS, arquivos de configuracao, conjuntos de dados, dentre

outros.

Os Nos sao processos, por exemplo, controle dos atuadores dos sensores de um
rob0, controle de navegacao, planejamento de caminhos, dentre muitos outros, gerenciados

pelo Master e as mensagens sao simples estruturas de dados composta por campos editaveis.
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Figura 21 — Tlustracao do conceito basico do meta-sistema operacional ROS.

Um N6 pode trocar informacoes com outros Nés por meio dos Tépicos, que sdo sistemas
de troca de mensagens, ou por meio dos Servigos que sao compostos por um par de
estruturas, sendo um para realizar uma solicitagdo de uma informagao e outro para obter
uma resposta. Ja o Servidor de Parametros permite salvar dados por uma chave em uma
localizacao central, podendo ser facilmente resgatados pelos Noés. J& os Bags sao arquivos
utilizados para salvar e reproduzir mensagens do ROS, muito 1til na realizacao de testes

de algoritmos.

Para realizacao dos experimentos desta dissertacao, todos os algoritmos utilizados
foram implementados e desenvolvidos como pacotes do ROS. Alguns dos pacotes ja
estavam disponiveis a comunidade, sendo adaptados para uso no EspeloRobd, e outros
foram desenvolvidos para permitir a analise comparativa das técnicas LIDAR e a adaptacao
do filtro EKF aplicado ao LiDAR SLAM. Portanto, esta se¢ao descreve os algoritmos

implementados em ROS utilizados e os seus principios de funcionamento.

5.1.1 LOAM-Velodyne

O pacote LOAM-Velodyne! é uma cépia da versdo original desenvolvida em
[Zhang and Singh, 2014], disponibilizada na plataforma github. A abordagem descrita na
Secao 4.1.1 é desenvolvida em 4 algoritmos (N6s): scanRegistration, lidarOdometry,
lidarMapping e transformMaintenance, como mostra a Figura 22, que ilustra as relagoes
e os topicos de comunicacao entre os nos. As entradas do pacote sdo: a nuvem de pontos do
sensor LiDAR dada pelo Tépico /os1_cloud_node/points e os dados da IMU pelo Tépico
/imu/data, e as saidas sao: o mapa de pontos /laser_cloud_surround e a odometria

integrada dada por /integrated_to_init.

A nuvem de pontos e as informacoes da IMU sao processadas primeiramente no
algoritmo scanRegistration, onde os dados sao registrados e separados de acordo com
as features de bordas e planos, e divididos em 4 grupos, os quais sao enviados para o no
laserOdometry por meio dos tépicos /laser_cloud_sharp, /laser_cloud_less_sharp,

/laser _cloud flat e /laser cloud less flat. Sdo enviados também a nuvem de pon-

! https://github.com/daobilige-su/loam_velodyne
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Figura 22 — Esquema geral de funcionamento do pacote LOAM-Velodyne.

tos completa e ajustada, dada pelo tépico /velodyne_cloud_2, e os deslocamentos com-

putados da IMU por meio do tépico /imu_trans.

O algoritmo laserOdometry realiza a estimacdo da pose do dispositivo entre
varreduras do sensor LiDAR utilizando os conjuntos de pontos processados em uma tnica
etapa pela técnica Levemberg-Marquardt. Feito isso, as poses sao transformadas para o
sistema de coordenadas inercial formando a odometria LiDAR que é enviada para os Nés
laserMapping e transformMaintenance por meio do topico /laser_odom_to_init. O

N6 laserOdometry também reenvia a nuvem completa pelo tépico /velodyne_cloud_3.

O processamento do mapa é executado pelo N6 laserMapping. Contudo, pri-
meiramente ¢é realizada a estimacao da pose por meio das features de bordas e planos
em comparacao com o mapa completo. Entao, os dados da pose sao enviados para o né
transformManteinance por meio do tépico /aft_mapped to_init. Feito isso, a nuvem
de pontos completa, recebida do Tépico /velodyne_cloud_3, é representada com respeito
ao sistema de coordenadas inercial e fundida ao mapa utilizando um filtro vozel-grid em
uma estrutura KD-tree. Entao, esse mapa de pontos é publicado a cada 1Hz no tépico
/laser_cloud_surround. Por fim, o N6 transformManteinance realiza a integracao das

odometrias LIDAR e do mapa publicando no tépico /integrated_to_init.

As principais modificagoes realizadas no pacote foram em relagdo aos pardmetros
do sensor LiDAR, como resolucao horizontal, vertical e frequéncia de escaneamento, que
foram configurados diretamente via linha de c6digo adequando ao LiDAR 3D embarcado
no EspeleoRob6. Outra adaptacgao foi em relagado a orientagao da nuvem de pontos de
entrada, que no algoritmo é considerada com o eixo z apontado para a frente do rob6 e
o0 eixo y para cima. Sendo assim, é necessario realizar essa transformagao da nuvem de
pontos tanto na entrada do pacote quanto na saida, além da transformacao da odometria
de saida com respeito a orientagao do robd. Para isso foram criados 2 Nos simples, um
chamado de transform_pointCloud baseado na biblioteca PCL e outro denominado

odometryTransform baseado na biblioteca Eigen, como mostra a Figura 23.
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Odometria LIDAR odometryTransform —PC Odometria ) (Nuvsrn de Ponkﬁ)—» transform_pointCloud
Nlaser_odom Nlaser_odomOut fpoint_cloud fpoint_cloudOut
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Figura 23 — Algoritmos desenvolvidos para transformacao da: (a) odometria e (b) nuvem
de pontos.

5.1.2 Espeleo-LeGO-LOAM

O pacote Espeleo-LeGO-LOAM ¢ uma versao adaptada do pacote LeGO-LOAM?
que foi originalmente desenvolvido em [Shan and Englot, 2018], como uma otimizagao da
técnica LOAM para veiculos terrestres. As modificagoes foram realizadas para a implemen-
tacao no EspeleoRob0, considerando a categoria de sensor, as orientacoes dos sistemas de
coordenadas e as exigéncias dos demais pacotes presentes no rob6. As entradas do pacote sao
a nuvem de pontos e as leituras da IMU, subscritas dos topicos /os1_cloud_node/points
e /imu/data, e as saidas correspondem a odometria integrada e um mapa de pontos,
publicados nos topicos /integrated_to_inti2 e /laser_cloud_surround2, conforme

ilustrado na Figura 24.

fransformFusion Pose Integrada

llaser_odom_to_init2 T laft_mapped_to_init2 T fintegrated_to_init2

fos1_cloud_node/points :
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> . |
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/segmented _cloud2 flaser_cloud_corner_last2

E /segmented_cloud_info2 faser_cloud_surf_last2 e ;
1 Joutlier_cloud2 featuresAssociation | joutlier_cloud_last2 T T !
/’ ) \ H flaser_odom_to_init2 |
MU H > : Naser_cloud_surround2
fimu/data ' ‘ 3

Figura 24 — Esquema geral de funcionamento do pacote LeGO-LOAM adaptado para o
EspeleoRobd.

O sensor utilizado no EspeleoRobd ¢ um Ouster OS1-162, e possui dois sistemas
de coordenadas, um denominado “lidar” com o eixo x apontando para a parte traseira
do sensor, e outro para o sensor com o eixo x apontando para frente. Portanto, no
algoritmo imageProjection a nuvem de pontos é primeiramente representada com respeito
ao sistema de coordenadas do sensor (com o eixo z apontado para a frente do robd),
utilizando um a transformada adicionado ao algoritmo. Logo apds os dados sao registrados
em uma imagem de profundidade, dimensionada pelas configuracées do sensor, e em
seguida sao segmentados e rotulados quanto ao piso, separando-os em 2 grupos que sao

enviados para o N6 featuresAssociation por meio dos Tépicos /segmented_cloud2 e

2 https://github.com/RobustFieldAutonomyLab/LeGO-LOAM
3 https://ouster.com/
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/outlier cloud, além das informagoes de rotulagem dos pontos enviados pelos topicos

/segmented_cloud_info2.

No algoritmo featuresAssociation, os pontos sao ajustados pelos dados da IMU
e classificados como de bordas e planos, onde sao utilizados para o calculo da odometria
LiDAR por meio da técnica de Levenberg-Marquardt em duas etapas. Feito isso, os dados
da odometria LiDAR sao enviados por meio do Tépico /laser odom to_ init2 para os
Noés transformFusion e mapOptimization, junto com os conjuntos de pontos ajustados
e enviados pelos Topicos /laser_cloud_corner last2, /laser cloud_surf last2 e

/outiler clous last2.

No algoritmo mapOptimization os dados sao orientados inicialmente com respeito
ao sistema inercial pela odometria LiDAR integrada ao deslocamento dado pela IMU.
Assim, a pose do dispositivo é calculada por meio da correspondéncia dos pontos com um
segmento do mapa principal. Na sequéncia os conjuntos de pontos de bordas, planos e
outliers sao agrupados e fundidos a um sub-mapa por meio de um filtro vozel-grid. Entao,
o mapa completo é publicado por meio do tépico /laser _cloud_surround?2 transformado
para o sistema de coordenadas inercial do robd com o eixo x apontado para frente. A pose
gerada € enviada para o n6 transformFusion por meio do Tépico /aft_mapped_to_init2,
no qual as odometrias sdo integradas. Por fim, a odometria é transformada por similaridade

para o sistema de coordenadas do robd, como mostra a Segao 4.2.4.

As modificagoes realizadas para a integracao do pacote ao EspeleoRobo foram
realizadas de modo a criar uma versao adaptada do algoritmo para o rob6. Desta forma, as
principais alteracoes sao relacionadas as transformagoes da nuvem de pontos, identificagao
do nuimero de features, além do calculo da covariancia para uso no filtro da odometria
LiDAR e a parametrizacao de variaveis referentes a odometria LiDAR, mapeamento e loop
closure para facilitar a inicializagdo e configuracao do algoritmo de SLAM, incluindo o
tamanho do mapa global, resolu¢ao do mapa dado pelo leafsize da estrutura da KD-tree
utilizada, o angulo de segmentacao, tamanho do sub-mapa, a habilitacao do loop closure,
dentre outros. Portanto, foi gerada a versao espeleo_lego_loam que estd disponivel em

https://github.com/ITVRoC/espeleo_lego_loam.

5.1.3 HDL-Graph-SLAM

O pacote HDL-Graph-SLAM?* possui basicamente 4 algoritimos principais, sendo
eles prefiltering, scan_matching odometry, floor_detectionehdl_graph_slam, con-
forme ilustrado na Figura 25. As entradas do pacote sdo a nuvem de pontos subscrita no

topico /osl_cloud_node/points, e os dados da IMU subscritos no toépico /imu/data.

A nuvem de pontos ¢ inicialmente tratada pelo N6 prefiltering, separando os

4 https://github.com/koide3/hdl_graph_slam
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Figura 25 — Esquema geral de funcionamento do pacote HDL-Graph-SLAM.

outliers e registrando os dados que sao enviados por meio do tépico /filtered_points
para os demais nés do pacote. O N6 scan_matching odometry calcula a odometria
LiDAR entre duas nuvens de pontos utilizando um método de correspondéncia, podendo
ser ICP, GICP, GICP-OMP, NTD, NDT-OMP. Para os experimentos foi utilizado a
configuracao NDT, conforme utilizado originalmente pelos autores em [Koide et al., 2019].
A odometria gerada é entao enviada para o né hdl_graph _slam por meio do tépico
/odom_hdl. De forma concomitante é executado o n6é floor_detection, que realiza a
identificacao do plano do piso e gera coeficientes de restrigoes que sao enviadas pelo tépico
/floor_detection/floor_coeffs para a estimagao da pose final. Por fim, o mapa ¢é
gerado pelo N6 hdl_graph_slam utilizando uma abordagem de Graph-SLAM, publicado
no Tépico /hdl_graph_slam/map_points, e a pose final é fundida com os dados da IMU
e a odometria LiDAR usando um UKF, publicadas como uma transformacgao no Tépico
/hdl_graph_slam/odom2pub.

Neste pacote, nao foram necessarias modificagoes via cddigo ou de pacotes au-
xiliares para ser utilizado no EspeleoRobd. Para isso, foram realizadas configuragoes no
pacote original, como nomes de topicos, sensores utilizados, metodologia aplicada para
correspondéncia entre nuvens de pontos, habilitacao da detec¢ao do plano do piso, loop
closure, tamanho de mapa, dentre outras configuracoes presentes no arquivo de inicializacao

do pacote.

5.1.4 Filtro Espeleo-Pose-EKF Adaptado para o LIDAR SLAM

O pacote utilizado para o investigar o uso de filtros integrados a técnica LiDAR
SLAM, com o intuito de melhorar a eficiéncia quando aplicado dentro de dutos e tineis,
foi o Espeleo-Pose-EKF® desenvolvido como uma extensao do trabalho realizado em
[Fernandes et al., 2020]. Este pacote é uma adaptaciao do robot-pose-ekf® para a estimacao
da pose calculada com a odometria das rodas considerando o modelo tridimensional do

robo, fundidos com os dados da IMU. A versao original robot-pose-ekf foi projetada para

5 https://github.com/ITVRoC/espeleo_pose_ekf
6 https://github.com/ros-planning/robot_pose_ekf
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fusdo de uma pose planar (xg = [pr Pry ¥r]?) com os dados da orientagao da IMU
(pu = [ 0y 1)) e uma segunda odometria (x = [p, p, p. ¢ 0 ¥]7) que foi utilizada para
integrar a odometria LiDAR.

Os sistemas de coordenadas das poses gerados pelos pacotes Espeleo-LeGO-LOAM
e Espeleo-Pose-EKF possuem referenciais inerciais diferentes. Portanto, foi criado um N6
simples, denominado de odometryTransform (Figura 26.), para realizar a transformacao da
odometria LiDAR para o sistema de coordenadas do filtro EKF, e em seguida transformar

a odometria corrigida do filtro para o sistema de coordenadas do pacote do LIDAR SLAM.

[ Nlaser_odom_to_init20ut
Odometria LIDAR = odometryTransform >
Nlaser_odom_to_init2
fekf_odom d
Odometria Rodas > espeleo_pose_ekf - odometryTransform —f—’ Pose
|
Jodom ! fekf_odomOut
H
MU ; -
fimu/data

Figura 26 — Esquema geral de funcionamento da implementagao pacote espeleo_pose_ekf
para adaptado para aplicacdo no LiDAR SLAM.

A odometria LiDAR, estimada pelo N6 featureAssociation do pacote Espeleo-
LeGO-LOAM, primeiramente é representada com respeito ao sistema de coordenadas
de referéncia do pacote Espeleo-Pose-EKF, utilizando o N6 odometryTransform. Feito
isso, é realizada a fusao da pose LIDAR com a odometria das rodas e a IMU, conforme
descrito na se¢ao 4.3. Em seguida, a pose corrigida é representada com respeito ao sistema
de coordenadas do pacote Espeleo-LeGO-LOAM utilizando o N6 odometryTransform
configurado agora para transformacao inversa, e é enviada para os Nos transformFusion

e mapOptimization.

5.2 Plataforma Robodtica

A plataforma robdtica utilizada nos experimentos é o EspeleoRobd, que vem sendo
desenvolvido em parceria entre a mineradora Vale S.A, o Instituto Tecnolégico Vale e
a Universidade Federal de Minas Gerais. Para realizacao de testes e experimentos dos
algoritmos desenvolvidos pela equipe de pesquisa, foi desenvolvida também uma versao
virtual da plataforma robotica. Ambas as versoes utilizadas neste trabalho de dissertacao

serao descritas nesta secao.
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5.2.1 Modelo Virtual do Robo

Os modelos virtuais do EspeleoRob6 foram desenvolvidos para serem utilizados no
simulador de robética CoppeliaSim” da Coppelia Robétics, integrado ao ROS [Cid et al.,
2020]. A representacao fisica do rob6 foi virtualizada por meio dos recursos computacionais
Computer-Aided Engineering (CAE) e Computer-Aided Design (CAD) utilizando o software

SoliWorks®, como pode ser visto na Figura 27(a).

EspeleoRobd

1 Torre de Sensores

7777777777777777777777777777777

(a) Modelo Simulado em CAD (b) Arvore de TF’s (c) Sistemas de Coordenadas

Figura 27 — Modelo simulado do EspeleoRob6 ilustrado em (a) por uma imagem CAD,
(b) pela arvore de TF’s e em (c) pelas posigoes dos sistemas de coordenadas
robd.

A estrutura fisica do robo foi descrita utilizando um codigo Unifield Robot Descrip-
tion Format (URDF) [Kunze et al., 2011}, implementado num arquivo XML que contém
toda a especificagdo dos links, juntas, bem como as propriedades dos atuadores e sensores.
Cada componente descrito possui um sistema de coordenadas definido com respeito ao
sistema de coordenadas principal do robo, denominado de base _link, como pode ser visto
na Figura 27(c). A relagdo entre cada uma dessas partes do robd é representada por uma
arvore de transformagoes, como ilustra a Figura 27(b). Essa arvore foi implementada por
meio da ferramenta TF do meta-sistema operacional ROS, que fornece a transformacao en-
tre pontos, vetores e planos entre quaisquer sistemas de coordenadas. Para o sensoriamento
o modelo simulado foi equipado com um sensor LiDAR do tipo Velodyne VLP 16 com uma
resolugao horizontal de 0,52° e uma frequéncia de 5 Hz, mais uma IMU composta por 3
acelerometros e 3 giroscopios, além de uma camera RGB-D nao utilizada no escopo dessa
dissertacao. Para medir o giro das rodas, foi utilizado um recurso do simulador, medindo

diretamente a velocidade dos objetos roda.

7
8

https://www.coppeliarobotics.com/
https://www.solidworks.com/pt-br
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5.2.2 Modelo Real do Robdo

O modelo real do EspeleoRob6 utilizado nesta dissertagao esta equipado com 6
conjuntos de caixas de redugao, motores, encoders e Power Drivers MCP EPOS da Maxon
Motors; duas baterias militares Bren-Tronics; um par de cameras Axis P12 HD com LEDs
e sistemas de iluminagao IR; e um mini PC Intel NUC Core I5 com 16Gb de memoria
RAM rodando o meta-sistema operacional ROS, no Ubuntu 16.04. Para comunicacao o

robo dispoe de um sistema de radio Ubiquinti Rocket M900.

O dispositivo possui também um sensor Ouster OS1-16 multi-flash LiDAR?,
configurado com uma resolucao horizontal de 1024 pontos e uma frequéncia de 10 Hz, e
uma Xsense MTi-G-710 GNSS/INS!®| além de uma cAmera Intel RealSense Depth D435i!!
e um médulo UWB Decawave DWM1001'2.

A configuracao utilizada nos experimentos possui 6 rodas, como mostra a Figura 28,
que apresenta uma visao geral do EspeleoRob6 com uma descri¢ao dos seus equipamentos

e sensores, e uma imagem real do robd.

)
IMU Xsens MTi-G-710 ) LiDAR Ouster 0S1-16

<okl

(a) Visao Geral (b) EspeleoRobd

Figura 28 — Modelo real do EspeleoRob6 descrito em (a) por uma visao geral dos seus
equipamentos e sensores e em (b) por uma imagem da versao utilizada nos
experimentos.

5.3 Ambientes Utilizados nos Experimentos e
Simulacoes

Os experimentos realizados nesta dissertacao foram executados tanto no Coppeli-

aSim integrado ao ROS, onde foi utilizada a pose dada pelo simulador como ground truth,

9 https://ouster.com/products/os1-LiDAR-sensor/

10 https://www.xsens.com/products/mti-100-series

1 https://www.intelrealsense.com/depth-camera-d435i/
12 https://www.decawave.com/product/dwm1001-module/
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quanto em ambientes reais. Esta secao descreve os ambientes virtuais e reais utilizados
na realizacao de simulagoes e experimentos, coletando dados para realizar a comparacao
das técnicas de LiDAR SLAM investigadas, os experimentos com o pacote Espeleo-LeGO-
LOAM sendo executado online embarcado no EspeleoRob0, e os experimentos de testes
da implementacao do filtro EKF integrado ao LiDAR SLAM.

5.3.1 Ambientes Virtuais Utilizados nas Simulacoes

As simulagoes foram realizadas com o software CoppeliaSim integrado ao ROS
por meio do plugin sim_ros_interface'®. Foram utilizados 3 cendrios: um segmento de
uma das cavernas da competicao da DARPA Subterranean Challenge empregado para
comparacao das técnicas LIDAR SLAM em um ambiente representativo ao real de operacao
do EspeleoRobd; uma galeria quadrada; e um cenario de um duto longo para testar a
aplicabilidade do filtro EKF ao LiDAR SLAM.

A caverna da DARPA utilizada ¢ ilustrada na Figura 29, apresentando uma vista
externa e uma vista interna com o robo. Este cendrio é um ambiente fechado com grandes
galerias, solos irregulares e muitos obstaculos rochosos, como pode ser visto na Figura
29(b), além de subidas e descidas.

(a) Caverna DARPA (b) Visdo Interna

Figura 29 — Ambiente virtual da caverna da DARPA ilustrado em (a) por uma visao em
perspectiva do segmento utilizado nos experimentos e em (b) por uma visao
interna de uma das galerias do cenario.

O cenario da galeria quadrada, ilustrada Figura 30 com uma vista externa e uma
interna da entrada, possui cerca de 300 m de comprimento, 3 curvas abertas, descida e
subida. A dificuldade neste cenario esta na homogeneidade da geometria do espaco, porém,
apresentando planos de referéncia e linhas longitudinais nos encontros entre paredes, piso

e teto.

Outro cenario também utilizado para testes do filtro EKF aplicado ao LiDAR

SLAM é um duto longo, que assim como a galeria quadrada, possui cerca de 300 m de

13 https://github.com/CoppeliaRobotics/simExtR0S
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(a) Galeria Quadrada (b) Visao Interna

Figura 30 — Ambiente virtual de um galeria quadrada ilustrada em (a) por uma visdo em
perspectiva do segmento utilizado nos experimentos e em (b) por uma visao
interna da entrada da galeria.

comprimento, 3 curvas abertas, descida e subida, porém foi construido com emendas a cada
5 m, como ilustrado na Figura 31. Este ambiente foi criado para testes da técnica LiDAR
SLAM em um possivel ambiente de operacao do EspeleoRob6. Este tipo de ambiente
é desafiador para execugao de técnicas de LiDAR SLAM por conta da baixa presenca
features geométricas devido a homogeneidade da geometria do espaco e auséncia de planos

de referéncia.
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(a) Duto Longo (b) Visdo Interna

Figura 31 — Ambiente virtual de um duto longo ilustrado em (a) por uma visao em
perspectiva do segmento utilizado nos experimentos e em (b) por uma visao
interna da entrada do duto.

5.3.2 Ambientes Reais Utilizados nos Experimentos

Os ambientes reais utilizados nos experimentos tém por finalidade investigar as
técnicas LIDAR SLAM verificando suas aplicabilidades em diferentes ambientes, validar a
técnica escolhida para implementacao no EspeleoRobo , e verificar a implementacao do EKF
integrado ao LiDAR SLAM. Para isso, forma utilizados ambientes indoors executando

os experimentos nas instalagoes do prédio da Escola de Engenharia da UFMG, e em
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ambientes outdoors nas imediagoes do Restaurante Universitario da UFMG, além de um
ambiente subterraneo na Mina du Veloso localizada na Cidade de Ouro Preto-MG. Os
locais foram separados conforme as categorias dos experimentos executados, incluindo

testes em laboratorio, em ambientes indoor e outdoor, e subterraneo.

Os experimentos em laboratorio foram realizados nas instalagoes da Escola de
Engenharia da UFMG em um corredor estreito, e num conjunto de corredores formando
um circuito fechado. Utilizados para comparar as técnicas LIDAR SLAM investigadas,
estes ambientes possuem superficies planas com um alto coeficiente de atrito e muitas
features como quinas de portas, janelas e pilastras, além de paredes longas em alguns
pontos do trajeto. A Figura 32 mostra uma imagem dada pela reconstrucao 3D do mapa
da Google, duas vistas internas dos locais utilizados e um mapa de pontos 3D utilizado

como referéncia para a comparacao dos mapas gerados pelas técnicas LiDAR SLAM.

(a) Imagens (b) Nuvem de Pontos 3D
Figura 32 — Localizagao dos experimentos realizados em laboratério apresentado em (a)
por duas vistas internas e via reconstrugao 3D do mapa Google e em (b) pelo
mapa 3D utilizado como referéncia.

Para os experimentos indoors foram utilizadas as instalagoes da Escola de En-
genharia da UFMG, préximo ao auditério e no patio interno do prédio principal. Assim
como nos corredores, estes ambientes possuem muitas features geométricas como quinas de
portas, janelas, além de bancos, vegetacao, pilastras, dentre outros. A Figura 33 mostra

uma imagem da reconstrucao 3D do mapa Google e 3 vistas internas da camera do robo.

Os experimentos realizados em ambiente outdoor foram executados nas proximi-
dades do restaurante da UFMG, como mostra a Figura 34, que apresenta uma imagem
via satélite do mapa Google e 4 vistas do solo retiradas da cAmera embarcada do robo.
Este ambiente é repleto de features como arvores, arbustos e algumas instalagoes prediais
préximas, porém é desafiador no sentido de possuir geometrias muito semelhantes que
podem causar erros de correspondéncia entre a nuvem escaneada e o mapa, podendo gerar,

por exemplo, um fechamento de loop closure de forma indesejada.

Considerando ambientes subterraneos, foram executados dois experimentos na
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Figura 33 — Localizagdo do experimento realizado no prédio da Escola de Engenharia com
uma imagem via reconstrucao 3D do mapa Google e 3 vistas internas.

Google

Figura 34 — Localizacao do experimento externo nas proximidades do refeitério da UFMG
com uma imagem via satélite e 4 vistas do solo.

Mina du Veloso, conforme ilustrado na Figura 35, que apresenta imagens de uma galeria
aberta, um corredor estreito e uma bifurcagao. Um dos experimentos foi realizado em
um percurso curto, para testar a técnicas LIDAR SLAM investigadas, e o outro em um
percurso um pouco mais longo entrando dentro de uma galeria da mina. O ambiente da
mina, possui também muitas features geométricas presentes em rochas, nas imperfei¢oes
do piso, no teto e paredes. Porém, possui um solo escorregadio e irregular, fazendo com

que o robd execute o percurso com muita trepidacao e escorregamento das rodas.

Figura 35 — Localizacao do experimento realizado na Mina du Veloso com 3 vistas internas.
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Este Capitulo esta dividido em 3 Sec¢oes que descrevem as simulagoes e 0os ex-
perimentos online e offline realizados para esta dissertagdo. A primeira Secao apresenta
a analise comparativa das técnicas de LiDAR SLAM LOAM-Velodyne, LeGO-LOAM
e HDL-Graph-SLAM. Para isso foram realizadas simula¢gbes em ambientes virtuais e
experimentos em laboratoério e campo. Na segunda Segao sao apresentados os resultados
da execucao online da técnica Espeleo-LeGO-LOAM fornecendo a estimativa da pose e
o0 mapa para os algoritmos de planejamento de caminhos e controle de navegacao. Por
ultimo, a terceira Secao apresenta os resultados da aplicagao do filtro EKF integrado ao

SLAM executado em dois ambientes virtuais, um duto e uma galeria, e um ambiente real.

Nas simulacoes e nos experimentos de investigacao das técnicas de LIDAR SLAM,
assim como para a andlise do filtro EKF integrado ao SLAM, as informagoes dos sensores
foram coletadas em arquivos Bags do ROS. Estes dados foram processados offline, porém,
em tempo real de execu¢do em um computador Intel(R) Core i7 com 8Gb de memoria
RAM. J& os experimentos online foram processados por um computador Intel(R) Corei i5

com 16Gb de memoéria RAM embarcado no EspeleoRobd.

6.1 Comparacao das Técnicas de LIDAR SLAM

A comparacao das técnicas de LIDAR SLAM visa analisar os desempenhos das
localizagoes e mapeamentos, de modo a determinar qual das estratégias é mais adequada
para implementacao no EspeleoRobo. Inicialmente foram realizadas simulagoes em uma
caverna da DARPA com o objetivo de determinar a técnica que apresenta as estimativas
de poses mais precisas e 0 mapa com menor erro, comparados com o ground truth fornecido
pelo simulador. Em seguida, foram realizados experimentos em laboratério e campo
utilizando os dado reais dos sensores do rob6 para avaliar a precisao da localizagao e do
mapa por meio de métricas pré-determinadas na Se¢ao 1. Por tltimo, as técnicas LiDAR

SLAM foram testadas em um ambiente subterrdneo mapeando uma das entradas da Mina
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du Veloso com o objetivo de avaliar o desempenho em um ambiente mais representativo

do real de operacao do EspeleoRobd.

A técnica de melhor desempenho nas simulagoes da caverna DARPA foi utilizada
como referéncia para comparacao das demais técnicas nos experimentos em laboratério
e campo, e em todas as analises foram comparadas também a pose 6D estimada pela

odometria das rodas fundida com os dados da IMU por um filtro EKF.

6.1.1 Simulagées em uma Caverna Virtual

As simulagoes utilizadas para a investigagao das técnicas LIDAR SLAM foram
realizadas em duas etapas, em um segmento curto e em um segmento longo, dentro de
uma caverna utilizada na competigdo da DARPA Subterranean Challenge apresentada na
Figura 29. Para ambas as etapas foi usado o modelo virtual do EspeleoRobo retratado
na Sec¢ao 5.2.1 teleoperado desviando de obsticulos rochosos e mapeando o cenario. No
segmento curto o robd percorreu um total de 21,48 m em um trecho de subida, e no

segmento longo 185,63 m passando por pisos irregulares, subidas e descidas.

Para a analise das odometrias foram utilizadas as métricas M; comparando o
deslocamento total estimado por cada uma das técnicas LIDAR SLAM com o deslocamento
dado pelo simulador, M3 mensurando o ruido da estimacao, e My e M5 medindo o erro
médio e a varidncia em relacao ao ground truth fornecido pelo simulador. As analises dos
mapas visam medir as suas precisoes pelos histogramas de erros considerando a distancia
de cada ponto do mapa gerado com respeito a superficie mais préxima no modelo do

cenario, conforme descrito na Secao 4.1.2.

6.1.1.1 Segmento Curto da Caverna

Os resultados obtidos no segmento curto da caverna virtual sao apresentados na
Figura 36, mostrando as posi¢oes 3D do robo em diferentes arranjos, onde as posigoes
iniciais estao indicadas com um circulo preenchido e as finais com um circulo vazio, e na

Tabela 1 destacando os melhores resultados marcados de azul.

Tabela 1 — Métricas para a simulagdo do segmento curto da caverna da DARPA.
SLAM/Métricas ~ M [%] Msz[m] Mym] M;[m]
LOAM-Velodyne 6,13 0,130 1,042  0,1723

LeGO-LOAM 0,4 0,027 0072 0,002
HDL-Graph-SLAM 0,04 0,006 0,220 0,056
Rodas+IMU 722 0014 2,762 3,884

Nesta simulacao a técnica HDL-Graph-SLAM obteve melhores resultados para as
métrica M; e M3 com um erro de 0,04% em relagao ao deslocamento estimado por sua

odometria e um ruido na casa dos milimetros. Porém a técnica LeGO-LOAM obteve um
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Figura 36 — Resultados para a simulacao do segmento curto da caverna da Darpa.

melhor estimativa em comparacao com o ground truth do simulador, com um erro médio
de 7,2 cm e variancia de 0,2 cm dados pelas métricas My e Mj5. J& o LOAM-Velodyne
apresentou os piores resultados nesta simulacao, com um erro de 6,13% na estimacao
do deslocamento, erro médio de 1,04 m e varidncia de 0,17 m. Devido ao trecho ser de
um subida, a odometria das rodas com IMU, descrita como Rodas+IMU, apresentou
erro de escorregamento estimando um deslocamento 7,22% superior que o fornecido pelo

simulador. com erro médio de 2,76 m e variancia 3,88 m.

A avaliacao dos mapas é realizada com base nos histogramas de erros entre as
nuvens de pontos e o cenario, calculados com base nas distancias entre cada ponto e o
plano do mesh mais proximo. Na Figura 39 sao apresentados os mapas gerados por cada
uma das técnicas LIDAR SLAM sobrepostos ao cenario, onde a escala de cores dos pontos
¢ equivalente as cores apresentadas nos respectivos histogramas abaixo de cada mapa. Na
Tabela 2 sdo apresentados os erros maximos computadas para cada técnica de LIDAR
SLAM destacando os intervalos de confianca de 1o, 20 e 30, 0 erro maximo e o total de

pontos dos mapas.

Nessa primeira andlise o LeGO-LOAM apresentou os melhores resultados com
um mapa composto por 31.239 pontos, onde 68,23% (intervalo de 1) dos pontos da
nuvem apresentam um erro inferior 2,1 cm, 95,44% (intervalo de 20) dos pontos possui
um erro menor que 8,5 cm, e 99,73% (intervalo de 30) apresentam um erro menor que
23,5 cm (intervalo de 30); o erro méaximo foi de 27,8 cm. A técnica HDL-Graph-SLAM
apresentou resultantes intermediarios estimando um mapa mais denso com 103.309 pontos,

com um erro de 19,6 cm para o intervalo de 1o, 47,7 cm para o intervalo de 20, e 72,9 cm
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Figura 37 — Mapas gerados pelas técnicas LIDAR SLAM para o segmento curto da caverna
Darpa em comparacao com o Mesh do cenario.

para o intervalo 30, com erro maximo de 86,9 cm. Por tltimo, a técnica LOAM-Velodyne
apresentou os piores resultados para o mapeamento do segmento curto da caverna DARPA,
com um mapa composto por 8.115 pontos, com um erro de 44 cm para o intervalo de 1o,

95,8 cm para o intervalo de 20, e 1,42 m para o intervalo 30, com erro maximo de 2,55

m.

Tabela 2 — Erros dos mapas para segmento curto da caverna da DARPA.

SLAM/Métricas ~ lom] 20[m] 3o[m| ErroMaximo[m|] Total de Pontos
LOAM-Velodyne 0,440 0,958 1,424 2,553 8115
LeGO-LOAM 0,021 0,085 0,235 0,278 31.239
HDL-Graph-SLAM 0,196 0,477 0,729 0,869 103.309

Assim como na avaliacdo da odometria a técnica LeGO-LOAM obteve também os
melhores resultados para o mapeamento. Nessa simulacao do segmento curto da caverna
da DARPA, a técnica LeGO-LOAM levou um menor tempo para processar a nuvem de
pontos, avaliado desde a entrada da nuvem gerada a cada medicao do sensor LiDAR até a
construgdo do mapa, equivalente a 1,239 4 226 s contra 1, 708 £ 836 s do LOAM-Velodyne.
O tempo médio gasto pelo HDL-Graph-SLAM para processar a nuvem de pontos e gerar o
mapa foi de 1,593 4+ 833 s; entretanto, a publicacdo do mapa s6 é realizada entre intervalos

de deslocamento de 2 m do robd, sendo considerado um algoritmo offline de mapeamento.
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6.1.1.2 Segmento Longo da Caverna

Os resultados das estimagoes das odometrias das técnicas de LIDAR SLAM para
a simulagao no segmento longo da caverna da DARPA sao apresentados na Figura 38,
ilustrando as localizagoes estimadas por cada um das técnica de LIDAR SLAM mais a
odometria das rodas com IMU. Na Tabela 3 sao descritos os resultados das métricas
utilizadas na avaliagao, onde os melhores resultados entre as técnicas de LIDAR SLAM
estao marcados em azul e, quando a odometria das rodas mais IMU apresenta melhor

precisao dentre todas a técnicas analisadas, o resultado est4 marcado em roxo.
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Figura 38 — Resultados para a simulagao do segmento longo da caverna da Darpa.
Tabela 3 — Métricas para a simulagdo do segmento longo da caverna da DARPA.

SLAM/MétI‘iC&S My [%] Ms [m] My [m] Ms; [m]
LOAM-Velodyne 12,4 0,006 3,781 15,293

LeGO-LOAM 23,6 0,02 1,902 2,354
HDL-Graph-SLAM 11,6 0,001 7,204 30,450
Rodas+IMU 2,2 235¢03 2,762 3,884

A odometria das rodas, devido ao processo de integracao, possui baixo nivel de
ruido, na casa dos milimetros como mostra a métrica M3, e possui uma boa estimacao
do deslocamento do robd dado pela métrica M; com um erro acumulado de 2,2%.
Diferentemente, as técnicas LIDAR SLAM apresentaram um nivel de ruidos na faixa de
centimetros, ainda baixo, mas o suficiente para obterem uma estimagao do deslocamento
com erro acumulado de 11,6%, 12,4% e 23,6% e para as técnicas HDL-Graph-SLAM,
LOAM-Velodyne e LeGO-LOAM respectivamente. Este é um dos piores resultados da
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técnica LeGO-LOAM, porém, é possivel verificar a relagao direta entre o ruido e o erro
acumulado dado pelas métricas M; e M3, como pode ser visto na Tabela 3, onde quanto
maior o nivel de ruido maior o erro na estimagao do deslocamento do rob6. Contudo, esse

tipo de erro pode ser facilmente resolvido com a aplicagao de um filtro.

Das 3 técnicas LiDAR SLAM analisadas, a que apresentou uma precisao melhor
em relagao ao ground truth foi a LeGO-LOAM com um erro médio de posicao 3D de
aproximadamente 1,90 m com variancia de 2,35 m, dados pelas métricas My e Ms,
seguida da odometria as rodas, fundida com a IMU, com um erro médio de 2,76 + 1,97
m. As técnicas LOAM-Velodyne e HDL-Graph-SLAM apresentaram maiores erros, com
valores de 3,78 £ 3,91 m e 7,29 + 5, 52 m, respectivamente.

Para uma andlise mais detalhada da precisao sao apresentados na Tabela 4 os
erros e desvios padrdes de cada componente da pose estimada pelas técnicas LIDAR SLAM
e o Filtro EKF (rodas+IMU). Os resultados apresentados confirmam a melhor precisao
das posicoes e orientagoes estimadas pelo LeGO-LOAM em comparacao com as demais
técnicas de LIDAR SLAM. As componentes da pose ¢r,, 61, e pr, ., que sao estimadas por
meio dos pontos presentes em planos como mostra a Subsecao 4.2.2, obtiveram um erro
maior que as componentes pr, ., pry € U1, devido o cendrio da cavernas possuir superficies
completamente irregulares em algumas partes do trajeto realizado pelo robo, dificultando a
identificacao de pontos em planos. Contudo, a pose gerada pelo EKF (rodas+IMU) obteve
uma melhor estimacao para a orientagao com erros de menos de 1°, devido a fusao direta
da odometria das rodas com a IMU pelo EKF. Diferentemente, a técnica LeGO-LOAM
utiliza os deslocamentos dados pela IMU para ajustar as nuvens de pontos antes de realizar

as correspondéncias entre features utilizados na estimacgao da pose.

Tabela 4 — Média e desvio padrao dos erros das posi¢oes e orientacoes da técnicas LiIDAR
SLAM em relagao ao ground truth para a simulagao do segmento longo da
caverna da DARPA.

Valores/SLAM LOAM-Velodyne LeGO-LOAM HDL-Graph-SLAM  Rodas+IMU

[z £ 05 m] 1,522 £1.771 0,096 £ 0, 089 2,124 + 1.895 1,605 + 1.179
1 & o [m] 2,554 +3.075 0,099 + 0.084 3,259 + 3.303 0,525 + 0.517
fiz + o [m] 2,097 £2.283 1,921 + 1.564 5,609 + 4.750 2,155 + 1.537
e AN 92,010 +0.725 1,620 +0.110 10,691 +1.136 0,657 + 0.032
pig £ 0[] 13,639 +1.912 1,737 +0.148 8,146 + 1.108 0,851 + 0.032
[y £ 0[] 89,054 4+ 2.698 0,412 4+ 0.045 14,124 £2.391 0,124 +0.018

Os resultados referentes aos mapas gerados no segmento longo da caverna da
DARPA podem ser vistos na Figura 39, e os erros estimados na Tabela 3. Novamente
a técnica LeGO-LOAM apresenta um melhor resultado para o mapeamento. Para um
total de 117.241 pontos estimados no mapa, os resultados obtidos pelo LeGO-LOAM
papresentam um erro menor que 75,1 cm para 68,23% dos pontos da nuvem, 2,63 m para

95,44% dos pontos, e 3,5 m para 99, 73% dos pontos, com um erro maximo de 3,89 m.
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Diferentemente da simulacao do segmento curto, o LOAM-Velodyne apresentou resultados
medianos dentre as 3 técnicas LIDAR SLAM investigadas. Com um mapa composto por
247.480 pontos o LOAM possui um erro de 81,6 cm para o intervalo de 1o, 3,95 m para
o intervalo de 20, e 5,85 m para o intervalo de 30, com um erro maximo de 6,81 m. Ja
a técnica HDL-Graph-SLAM apresentou os piores resultados, num mapa formado por
342.056 pontos, com erros de 1,64 m para o intervalo de 1o, 4,78 m para 20 e 17,31 para

30, com erro maximo de 18,96 m.
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Figura 39 — Mapas gerados pelas técnicas LIDAR SLAM no experimento da caverna Darpa
em comparacao com o Mesh do cenario.

Tabela 5 — Erros dos mapas completos da Caverna da DARPA.
SLAM/Métricas  lom] 20[m] 3o[m] Erro Maximo[m] Total de Pontos

LOAM-Velodyne 0,816 3,046 5,851 6,303 247.480
LeGO-LOAM 0,751 2,627 3,503 3,878 177.241
HDL-Graph-SLAM 1,642 4,776 17,314 18,956 343.056

A anélise realizada com o segmento longo da caverna da DARPA ilustra como os
problemas da localizacao e mapeamentos estao intrinsecamente ligados. Todas as técnicas
de LiDAR SLAM apresentaram erros maiores na estimativa das poses, como mostram as
Tabelas 1 e 3, e consequentemente na construgao dos mapas. Isso fica bem evidenciado
pela técnica HDL-Graph-SLAM que apresentou maiores erros em relagdo ground truth,

acarretando em erros maiores na construgao do mapa.

Os resultados obtidos pelo LeGO-LOAM mostram que esta técnica possui um
melhor desempenho com boa precisao para a estimacao da odometria e para a geragao dos

mapas, além de um menor tempo de processamento. Sendo assim, a técnica foi utilizada
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como referéncia nos experimentos em laboratorio para comparacao das diferencas entre as
estimagoes das odometrias, e na Mina du veloso para comparagao também das diferencas

entre os mapas, devido a falta de uma informacao valida de ground truth.

6.1.2 Experimentos em Laboratério

Apéds a andlise por simulagado, as técnicas LiIDAR foram analisadas em laboratorio,
sendo executadas com os dados coletados da plataforma robdtica real descrita na Secao
5.2.2. Os ambientes utilizados foram corredores da Escola de Engenharia da UFMG que
podem ser vistos na Figura 32. Os experimentos foram separados em duas etapas, uma
com o EspeleoRob6 percorrendo um corredor reto, e outra representada por um circuito
fechado formado por corredores. Devido a interferéncia nos magnetometros na maioria
dos ambientes de trabalho do EspeleoRob0, os experimentos com a plataforma real foram
executados calculando a orientagao do robd considerando somente as informacoes dos

acelerometros e giroscopios disponiveis na IMU.

6.1.2.1 Corredor Reto

Este experimento avalia a estimagao das posi¢des computadas enquanto o robo se
move dentro de um corredor reto. Controlado remotamente por um operador, o robo realiza
um percurso aproximadamente em linha reta de 22,3 m, vira 180° e retorna para o ponto
de partida executando um percurso com perfil senoidal. A métrica My com [,,,4, = 22,3 m
e a métrica My sao utilizadas para avaliar a precisdo das posi¢oes estimadas. O nivel de
ruido associado é quantificado pela métrica Mj3. As métricas M, e Mj5 fornecem uma
estimativa do erro médio e variancia entre os resultados obtidos pelas diferentes estratégias
utilizando como referéncia a técnica LeGO-LOAM. A Figura 40 e Tabela 6 apresentam os

resultados relativos as localizagoes do rob6 computadas por cada técnica.

E L = __’_4-—:—_’__..'_~’--——--1{ — HDL-Graph-SLAM
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Figura 40 — Resultados das posi¢oes estimadas no experimento onde o rob6 percorre um
corredor reto.
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Tabela 6 — Resultado das métricas para o experimento onde o robd percorre um corredor
reto.

SLAM/Métricas ~ M;1[%] Ma[m] Mz[m] My[m] Ms[m]
LOAM-Velodyne 45,3 0,798 0,027 0,587 0,099

LeGO-LOAM 5,9 0,185 0,012 - -
HDL-Graph-SLAM 0,9 1,272 0,007 0460 0,089
Rodas+IMU 2,9 1,721 0,001 0,634 0,186

A odometria das rodas com IMU novamente obteve um menor nivel de ruido
dado pela métrica M3, porém, devido ao escorregamento das rodas ao realizar curvas esta
métrica acumula erros maiores, conforme destacado pela métrica My que dé a porcentagem
da diferenga do caminho estimado no percurso de ida, e pela métrica My que mensura o
acumulo de erro dado pela diferenga da posicao final e inicial. Das técnicas LiDAR SLAM,
o LeGO-LOAM obteve um menor erro ao retornar a posicao de partida, medindo em 18,5
cm de diferenga. Em contrapartida, a técnica HDL-Graph-SLAM obteve uma estimativa
do caminho de ida melhor com erro de 0,9% do percurso medido, justificado pelo baixo
nivel de ruido da odometria. Para este experimento as técnicas LeGO-LOAM e HDL-
Graph-SLAM obtiveram resultados muito préximos durante todo o percurso, conforme

indicado pelas métricas My e M5, que mensuram a média e a variancia da diferenca

medindo 46,00 + 8,90 cm.

Os modelos gerados do ambiente sdo apresentados na Tabela 7 e Figura 41,
que ilustra os mapas sobrepostos ao modelo 3D real do corredor (Figura 32(b)). Nesse
experimento, o mapa gerado pela técnica LeGO-LOAM é composto por 14.153 pontos e
possui um erro menor que 24,8 cm para 68,23% (1o) dos pontos, 74,4 cm para 95,44%
(20) dos pontos, e 1,99 m para 99, 73% (30) dos pontos, com erro méximo de 7,13 m. O
mapa gerado pela técnica HDL-Graph-SLAM com 31.271 pontos apresentou resultados
muito proximos para os intervalos de confianca de 1o com um erro de 29,7 ¢cm e 20 com
erro de 81,7 cm. Porém, a técnica apresentou melhores resultados para o intervalo de 30
com erro de 1,78 m, além de um menor erro maximo com valor de 4,23 m. Por tltimo a
técnica LOAM-Velodyne gerou um mapa composto por 3.798 pontos apresentando um
erro de 66,6 cm para o intervalo de 1o, 1,83 m para 20, e 2,91 m para 30, com erro

maximo de 4,91 m.

Tabela 7 — Erros dos mapas gerados pelas técnicas LIDAR SLAM com respeito ao mapa
real para o experimento onde o robo percorre um corredor reto.
SLAM/Métricas lojm] 20[m] 3o[m] ErroMéximo[m] Total de Pontos

LOAM-Velodyne 0,666 1,830 2,911 1,007 3.798
LeGO-LOAM 0,248 0,744 1,985 7,132 14.153
HDL-Graph-SLAM  0,2976 0,817 1,781 4,229 31.271

Apesar da pouca diferenca em relacao ao HDL-Graph-SLAM, o mapa do LeGO-
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Figura 41 — Comparacao dos mapas gerados pelas técnicas LIDAR SLAM com respeito ao
mapa real para o experimento onde o rob6 percorre um corredor reto.

LOAM possui pontos uniformemente espalhados pelo ambiente mapeado devido ao uso do
filtro voxel grid implementado por meio da técnica Baes-Tree, além de utilizar todos os
pontos, incluindo os outliers, integrados ao mapa. Desta forma, o seu mapa possui pontos
mapeados fora dos limites do ground truth. Diferentemente, a técnica HDL-Graph-SLAM,
mesmo possuindo um mapa mais denso, limita os pontos mapeados nas proximidades
da pose estimada do robo ao eliminar os pontos mais distantes. Portanto, os pontos que
representam o mapa estao concentrados no piso e a parte inferior das paredes do ambiente

percorrido, limitando os erros estimados.

6.1.2.2 Corredores Formando um Circuito Fechado

Neste experimento o robo, também teleoperado, executa duas voltas em um cami-
nho fechado nos corredores do prédio da da Escola de Engenharia da UFMG, percorrendo
uma distancia total de 270 m e parando na mesma posi¢ao de inicio. Os resultados obtidos
podem ser vistos na Figura 42 e Tabela 8, que ilustram as odometrias estimadas e as

respectivas métricas calculadas.

Com respeito ao calculo da distancia percorrida pelo robo expressa pela métrica
My, agora com [, = 270 m, a odometria das rodas obteve neste experimento a pior
precisao, estimando uma distancia 9,2% superior ao caminho executado, justificado pelo
escorregamento das rodas ao realizar curvas. A técnica LeGO-LOAM obteve uma melhor
precisdo nestes resultados com um erro de 1,8% (M;) do caminho total percorrido e
uma diferenga de 37,1 cm entre posicao final e inicial (Mj). Novamente a técnica HDL-
Graph-SLAM possui resultados proximos do LeGO-LOAM, como pode ser observado
pelas métricas My e M5, porém obteve a pior precisao referente ao acimulo de erro dado
pela métrica My, com uma diferenca de 4,98 m quando o rob6 retorna para o ponto de

partida. Ja a técnica LOAM-Velodyne obteve novamente resultados mais distantes da
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Figura 42 — Resultados das posigoes estimadas no experimento onde o rob6 percorre
corredores em um circuito fechado.

técnica LeGO-LOAM com erro de 2,09 + 1,45 m de diferenca, dado pelas métricas My
e Ms, e um erro acumulado de 3,91 m entre a posicao final e inicial (métrica Ms). Os

resultados inferiores sao devido a nao aplicacao da técnica de loop closure.

Tabela 8 — Métricas para o experimento onde o rob6 percorre corredores em circuito
fechado.

SLAM/Métricas ~ M;1[%] Ma[m] Msz[m] My[m] M;s[m]
LOAM-Velodyne 25 3,008 0,040 2096 2,093

LeGO-LOAM 1,8 0,371 0,046 - -
HDL-Graph-SLAM 0,8 4,98 0,019 1,226 0,802
Rodas+IMU 9,2 4,605 0,003 2,362 2,023

Os resultados dos mapeamentos podem ser vistos na Figura 43, que mostra
os mapas das técnicas LiDAR SLAM sobrepostos ao mapa real na parte superior e os
histogramas de erros na parte inferior, e na Tabela 9. Para a avaliagdo dos mapas foi
determinado uma regiao préxima ao mapa real dos corredores limitando a distancia de
andlise do mesmo modo para as 3 técnicas LIDAR SLAM, eliminando pontos mapeados

fora dos limites do prédio.

Para o experimento dos corredores em circuito fechado o HDL-Graph-SLAM
apresentou melhores resultados para o mapa do que a técnica LeGO-LOAM. Com um
mapa composto por 250.503 pontos a técnica HDL-Graph-SLAM possui um erro de 70,7

cm para um intervalo de 1o, 1,62 m para o intervalo de 20, e 3,33 m para o intervalo de
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Figura 43 — Comparacao dos mapas gerados pelas técnicas de LIDAR SLAM com respeito
ao mapa real para o experimento onde o rob6 percorre corredores formando
um circuito fechado.

Tabela 9 — Erros dos mapas gerados pelas técnicas de LIDAR SLAM com respeito ao mapa

real para o experimento onde o robd percorre corredores em circuito fechado.
SLAM/Métricas ~ lofm] 20[m] 3o[m| Erro Méximolm|] Total de Pontos

LOAM-Velodyne 1,292 3,446 6,892 11,091 44.827
LeGO-LOAM 0,931 2,444 3,608 7,333 83.669
HDL-Graph-SLAM 0,707 1,616 3,333 6,364 250.503

30, com erro maximo de 6,36 m. J& a técnica LeGO-LOAM forneceu um mapa composto
por de um total de 83.669 de pontos com resultados muito préximos com um erro de 93,1
cm para o intervalo de 1o, 2,44 m para o intervalo de 20, e 3,61 m para 30, com erro
maximo de 7,33 m. Novamente a técnica LOAM-Velodyne apresentou os piores resultados
para o mapeando, justificado pela nao aplicacao de técnicas de loop closure. Com um mapa
composto por 44.827 pontos, a técnica LOAM-Velodyne obteve um erro menor que 1,29

m para o intervalo de 1o, 3,45 m para 20, e 6,89 m para 30, com erro maximo de 11,1 m.

De forma geral, a técnica LeGO-LOAM obteve um conjunto de resultados mais
consistentes dentre os dois experimentos realizados em laboratorio com relagao as métricas
utilizadas. A técnica HDL-Graph-SLAM obteve resultados proximos, porém, devido a
construgao do mapa ser offline e, nos casos em que o mapa é muito denso, exige mais recursos
computacionais o que acaba afetando a precisa da odometria. Em razao da nao aplicacao
de qualquer metodologia de loop closure, a técnica LOAM-Velodyne resume o problema
do SLAM ao da odometria LiDAR, segundo [Cadena et al., 2016], e consequentemente

causa deformacoes no mapa e acimulos de erros na estimagao da pose.
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6.1.3 Experimento em Ambiente Subterraneo

Para testar as técnicas de LIDAR SLAM em um ambiente subterraneo foi realizado
um experimento na Mina du Veloso, representando um ambiente real de operagao do
EspeleoRob6 no escopo da espeleologia. Pertencente ao complexo de mineracao do Veloso
na cidade de Ouro Preto, esta foi uma mina de extracdao de ouro durante os séculos XVIII
e XIX. Este ambiente confinado apresenta estruturas irregulares, pisos escorregadios e
auséncia de sinal de GPS. A Figura 35 da Se¢ao 5.3.2 apresenta vista internas das galerias

e corredores mapeados pelo EspeleoRobo.

Neste experimento o robd executa um caminho curto composto por segmentos
retos com pequenas defasagens de orientacao, de forma a mapear uma das galerias da
mina. Para avaliar o desempenho das técnicas de LIDAR SLAM foram consideradas as
métricas M3z, mensurando o ruido nas odometrias, e My e M5 para quantificar a variagao
da localizacao do robo estimada pelas técnicas com respeito ao LeGO-LOAM. A Figura
44 ilustra o caminho estimado por cada técnica, e a Tabela 10 apresenta as respectivas

métricas calculadas.
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Figura 44 — Resultados das posi¢oes estimadas no experimento da Mina du Veloso.

Tabela 10 — Métricas para o experimento na Mina Du Veloso.
SLAM/Métricas ~ Ms[m] Mym] Ms[m]
LOAM-Velodyne 0,012 0,838 1,361

LeGO-LOAM 0,010 - -
HDL-Graph-SLAM 0,008 0,072 0,009
Rodas+IMU 9e-4 0,214 0,039

A odometria das rodas com IMU resultou em pequeno erro médio e variancia
com respeito ao LeGO-LOAM, diferentemente dos resultados obtidos em laboratorio.
Isto ocorreu devido ao percurso realizado pelo rob6 nao possuir curvas acentuadas que
aumentam o escorregamento das rodas e acarretam maiores erros de orientagao. A técnica

LOAM-Velodyne obteve um erro médio (M) de 0,83 m, porém estimou um percurso
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menor com uma diferenca de aproximadamente 3 m em relacao ao LeGO-LOAM, con-
forme ilustrado na Figura 44. As técnicas HDL-Graph SLAM e LeGO-LOAM obtiveram
novamente resultados muito préximos, com niveis de ruido (M3) na casa dos centimetros,

erro médio (My) de 21,4 cm e varidncia (Msj) de 3,9 cm.

A Figura 45 ilustra os mapas gerados pelas técnicas de LIDAR SLAM LOAM-
Velodyne e HDL-Graph-SLAM sobrepostos ao mapa do LeGO-LOAM, apresentado na
cor cinza. Nesse experimento a técnica HDL-Graph-SLAM gerou um mapa com 7.460
pontos, semelhante ao fornecido pelo LeGO-LOAM, com erros menores que 4,7 cm para
o intervalo de 1o, 13,4 cm para o intervalo de 20, e 32,2 c¢m para o intervalo de 30,
com erro maximo de 43,2 cm. Mais uma vez a técnica LOAM-Velodyne apresentou os
piores resultados para o mapeando. Com um mapa composto por 3.595 pontos, a técnica
LOAM-Velodyne obteve um erro menor que 13,9 cm para o intervalo de 1o, 60,4 ¢cm m

para 20, e 1,35 m para 30, com erro maximo de 2,55 m.
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Figura 45 — Comparagao dos mapas para o experimento da Mina du Veloso com respeito
a técnica LeGO-LOAM.

Tabela 11 — Erros dos mapas para o experimento da Mina du Veloso com respeito ao mapa

gerado pela técnica LeGO-LOAM.
SLAM/Métricas lom] 20[m] 3c[m] erro Méximo[m] Total de Pontos
LOAM-Velodyne 0,139 0,604 1,347 2,554 3.995
HDL-Graph-SLAM 0,047 0,134 0,322 0,432 14.920

6.2 Experimentos Online com o
Espeleo-LeGO-LOAM

Apos realizada a investigagao das técnicas de LIDAR SLAM por meio dos experi-

mentos descritos na Secao 6.1, foi verificado que a técnica LeGO-LOAM obteve melhores
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resultados com boas precisdes para a odometria e o mapa do ambiente. Portanto, foram
realizadas modificagdes no algoritmo original para implementacao e uso no EspeleoRobd,
conforme descrito na Secao 4.2, sendo este renomeado para Espeleo-LeGO-LOAM. Alguns
experimentos foram realizados com o LiDAR SLAM embarcado no EspeleoRobo, de modo
a validar a aplicagdo da técnica embarcada no rob6 fornecendo dados de forma online
para os demais algoritmos do sistema de navegacao autonoma. Esta se¢ao apresenta os
resultados da execuc¢ao do pacote Espeleo-LeGO-LOAM mapeando um ambiente indoor,
nos saguoes superior e inferior do auditério da Escola de Engenharia da UFMG, como
mostra a Figura 33, percorrendo os dois andares passando por uma rampa que liga ao patio
superior; um ambiente outdoor em uma area arborizada nas proximidades do restaurante
da UFMG, exibido na Figura 34; e em um ambiente subterrdneo na Mina du Veloso
(Figura 35), desta vez percorrendo mais galerias do que no experimento descrito da Segao
6.1.3.

6.2.1 Experimento Indoor

Para o experimento realizado no saguao do auditério da Escola de Engenharia
da UFMG o robé foi operado no modo auténomo, como apresentado em [Azpirua et al.,
2021]. Para isso, as informagoes da pose e do mapa estimados pelo Espeleo-LeGO-LOAM

foram utilizadas pelos algoritmos de controle de navegacao e planejamento de caminhos.

O robd inicia o percurso do sagudo inferior do auditério, passa pela rampa lateral
até chegar no patio superior interno. O trajeto é determinado selecionando pontos a serem
explorados dentro do mapa gerado pelo LIDAR SLAM, em seguida planejando o caminho
a ser seguido, e por fim comandando o robd utilizando um controle de navegagao por
campos vetoriais, como apresentado em [Rezende et al., 2020]. A Figura 46 apresenta a
mapa final do experimento com as vistas superiores e em perspectiva, localizadas na parte
superior da imagem, e 3 vistas internas, uma do saguao inferior, uma da rampa e outra da
parte superior do saguao. O mapa gerado possui 299.515 pontos, e o caminho realizado

pelo robd esta marcado em branco.

Nesse experimento é possivel observar pela vista superior do mapa, apresentada
no canto superior esquerdo da Figura 46, que durante o trajeto do rob6 pela rampa
lateral, devido a homogeneidade da estrutura com poucas features geométricas, houve uma
subestimagao da odometria. Isso é evidenciado pelo desalinhamento da parede superior
e inferior dos sagudes, marcados na figura por duas linhas amarelas dentro da regiao
do circulo vermelho. Para esse problema de subestimacao sera apresentado na Secao 6.3
a aplicagdo de um filtro EKF descrito na Secdo 4.3, corrigindo tanto a estimativa da

odometria quanto a deformacao do mapa.
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Figura 46 — Aplicacao do LiDAR SLAM para navegacao autonoma no prédio da Escola
de Engenharia da UFMG.

6.2.2 Experimentos QOutdoor

Os experimentos outdoors foram realizados nas proximidades do restaurante da
UFMG, onde o robo executou o algoritmo de navegacao por campos vetoriais utilizando
os dados de posicao e orientagao do LiDAR SLAM. Para isso, foram utilizadas 3 curvas de
referéncia para a navegacao: uma retangular de bordas arredondadas, uma lemniscata de
Bernoulli e uma elipse. A Figura 47 mostra os mapas resultantes onde é possivel observar
uma vista em perspectiva e uma vista superior para cada curva. No experimento do
retangulo o mapa gerado possui 821.552 pontos, no lemniscata de Bernoulli o mapa possui

583.123 pontos, e no da elipse possui 590.202 pontos.

RETANGULO LEMNISCATA DE BERNOULLI

Figura 47 — Aplicacao do LiDAR SLAM para o controle de navegagao por campos vetoriais
nas proximidades do restaurante da UFMG.
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Uma observagdo importante sobre estes experimentos é que o ambiente utilizado
possui muitas arvores estreitas e proximas umas das outras em algumas partes do percurso
do robd. Isso pode gerar erros de duplicidade nas correspondéncias entre as features pela
odometria LIDAR, diminuindo sua eficiéncia como descrito em [Sun et al., 2018], assim
como pode causar erros na identificacdo de loop closure, provocando deformagdes no mapa.
Contudo, a técnica LiDAR SLAM adaptada apresentou um bom desempenho ao realizar
os experimentos outdoors, permitindo que o robo executasse o percurso desejado de forma

correta.

6.2.3 Experimento em Ambiente Subterraneo

Em um experimento diferente do realizado na Secao 6.1.3, o EspeleoRob6 percorreu
aproximadamente 55 m de tuneis conectados dentro das galerias da Mina du Veloso, sendo
operado no modo autéonomo utilizando a pose e o mapa da técnica LIDAR SLAM, da mesma
forma que no experimento indoor descrito na Subsecao 6.2.1. Este cenario possui muitos
obstaculos como rochas e buracos, além de solos escorregadios, irregulares e inclinados,
fazendo com que o robd percorra o trajeto com muitos solavancos e trepidacao, o que
pode oferecer dificuldades na estimacao da odometria. Contudo, a técnica LIDAR SLAM
foi executada de forma correta, permitindo a operacao autéonoma, como apresentado em
[Azptrua et al., 2021]. O mapa final gerado possui 84.644 pontos e é apresentado na Figura

48 com uma vista superior, uma em perspectiva e 3 vistas internas.

VISTA SUPERIOR VISTA EM PERSPECTIVA
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Figura 48 — Resultados na Mina du Veloso com o LeGO-LOAM.
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6.3 Analise do Filtro EKF Integrado ao LiDAR
SLAM

A técnica LiDAR SLAM adaptada e implementada no EspeleoRob6, assim como
as demais técnicas baseadas em sensores LiDAR, apresentam erros na estimacgao da pose
em ambientes com poucas features geométricas como dutos longos, galerias e corredores
extensos e lisos, como foi observado no experimento autéonomo apresentado na Subsecao
6.2.1. Por exemplo, nos experimentos realizados nos corredores da Escola de Engenharia
foram identificados em média 200 features de bordas e 1750 features de planos, nos
experimentos realizados proximo ao auditério foram identificados 430 features de bordas
e 3132 features de plano, e na simulacao da caverna da DARPA foram identificados 380
features de bordas e 3600 features de planos. Ja durante as simula¢oes em dutos e galerias,
esses valores foram em média 80% menores para features de bordas e 40% menores para

features de planos.

Para lidar com esse problema, foi proposto e implementado um filtro EKF para
fundir os dados da odometria das rodas com os dados da IMU e a odometria LiDAR,
aplicado entre as etapas de Back-End e Front-End do LiDAR SLAM utilizando covariancias
adaptativas, conforme descrito na Secao 4.3. Os resultados do filtro EKF integrando
a odometria das rodas com a IMU apresentados na Sec¢ao 6.1 mostraram uma boa
estimacao dos deslocamentos lineares e angulares, apesar do aciimulo de erros causados por
escorregamento de rodas quando o robhd realiza curvas. Contudo, esta fusdo pode auxiliar
a odometria LiDAR em situagdes onde esta é prejudicada pelo baixo ntimero de features

identificadas.

Para a aplicacao do filtro EKF proposto, as covaridncias da odometria LiDAR
foram configuradas com os ganhos g, = 4,8e-3, g, = 2,2e-3, g, = 1,6e-3, g4 = 4, 4e-
3, 80 = 5,2e-3 e gy = 5,0e-3, e o nimero de maximo de features de bordas e planos
configurados como mn;, = 700 e m,, = 5400 respectivamente. Estes valores foram determinados
a partir de experimentos realizados previamente em ambientes virtuais com o Espeleo-
LeGO-LOAM, comparando a odometria LiDAR com o ground truth do simulador. Para
isso foram calculados os erros de cada componente das poses relativas, assim como as suas

variancias. Posteriormente foram realizados ajustes manuais dos valores em simulagoes
com o filtro integrado ao LiDAR SLAM.

Com o objetivo de avaliar o desempenho do filtro EKF foram realizados duas
simulagoes, uma em uma galeria quadrada como mostra a Figura 30, e outra em um duto
longo como apresentado na Figura 31. Nestes dois cenarios o EspeleoRobo virtual foi
operado utilizando um algoritmo de controle de navegacao em dutos e um seguidor de
parede fazendo com que o robd se desloque sempre no centro do duto ou galeria [Amaral

et al., 2020]. No total foram percorridos 209 m dentro do duto e 207 m na galeria, onde
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o robo6 passa por um curva a esquerda, uma descida e uma subida antes de finalizar o
percurso. Para a andlise foram utilizadas as métricas M; medindo o percurso estimado
pela técnica LIDAR com e sem o filtro em relacao ao ground truth do simulador, a métrica
M analisando a diferenca entre as posi¢oes finais do LIDAR SLAM com respeito ao
ground truth, e o erro médio e desvio padrao para cada componentes da pose estimada.
Com a finalidade de validar a aplicagao do filtro em um ambiente real com o EspeleoRob0,

foi executado um experimento nas proximidades do saguao do auditério da Escola de
Engenharia da UFMG.

6.3.1 Simulacgoes em Galeria e Duto

Os resultados da simula¢ao com o rob6 virtual percorrendo uma galeria quadrada
podem ser vistos nas Figuras 49 e 50 que apresentam as posi¢oes estimadas pelo LIDAR
SLAM com e sem o filtro EKF assim como os mapas gerados, e na Tabela 12 que apresenta
os resultados das métricas. Nesse cenario a técnica de LIDAR SLAM identificou em média
25 features de bordas e 1414 features de planos, onde a sua execuc¢ao sem o filtro obteve
um erro de 51, 78% na estimacao do percurso realizado pelo robd, com uma diferenca
de 191,20 m da posicao final comparada com o ground truth. Entre as componentes da
pose, as que obtiveram maiores erros foram py, ., pr,,, com erro médio de 60,29 £ 33,77
m e 76,60 + 47,81 m respectivamente, e 11, com erro médio de 14,48 + 0,60°, devido
a identificagdo de poucas features de bordas que sao utilizadas para a estimacao destas
componentes. Os erros de estimacao sao grades, chegando ao ponto da odometria estimar
uma direcao contraria de movimento que a executada pelo robd, como pode ser visto na
Figura 49 pelo grafico em vermelho e na Figura 50(a) pela constru¢ao do mapa. A aplicagao
do filtro integrado ao LiDAR SLAM obteve resultados significativamente melhores, com

um erro de 0,38% do caminho percorrido e uma diferenga de 2,60 m da posigao final.

Tabela 12 — Resultados do experimento Galeria Quadrada com e sem o filtro aplicado ao

LiDAR SLAM.
Valores/SLAM Sem Filtro Com Filtro
M %] 51,78% 0,38%
Mo [m] 191,196 2,603

fiz £ 0p[m] 60,291 433,768 0,604 + 0,274
fy +oym] 76,596 + 47,806 0,753 4 0,347

[i> + o, [m] 1,724 +£1,549  0.804 =+ 0.708
fig £ 04[°] 1,555 +0,286 0,389 + 0,029
1o £ 0g[°] 4,194 +0,450  0.655 + 0,043
fiy £ 0y [°] 14,484 £0,604 0,504 = 0,047

Os mapas gerados podem ser vistos na Figura 50 onde se observa a subestimacao
da odometria, incluindo uma estimacao de movimentagao no sentido contrario, como se o
rob0 comecasse a andar de ré, deformando o mapa e indicando uma bifurcagao no lugar da

curva. Na Figura 50(b) é possivel verificar a corre¢cdo do mapa pelo filtro implementado.
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Figura 49 — Resultados das posi¢oes estimadas no experimento da Galeria Quadrada.
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Figura 50 — Mapas gerados na simulagao dentro da Galeria Quadrada: (a) mapa resultante
sem o filtro, e (b) mapa resultante com o filtro.

Para a simulagdo do robo se locomovendo em um duto, onde os resultados podem
ser observados nas Figuras 51 e 52, a técnica LiDAR SLAM identificou no cenario em
média 36 features de bordas e 1279 features de planos. Com isso a metodologia sem o filtro
apresentou um erro na estimacao do caminho percorrido de 55,37% (M) e uma diferenga
de 154, 35 m de distancia entre as posigoes finais, dada pela métrica Ms. Novamente houve
uma subestimacao das componentes pr, ., pLy € ¥r. Em contrapartida, o experimento
realizado com o filtro obteve erro de 0,03% na estimacao do caminho total percorrido pelo

robo e uma diferenca de 4,02 m entre as posicoes finais.

Nos mapas apresentados na Figura 52 é possivel verificar o erro na construcao
do mapa gerado em consequéncia do erro da odometria no o experimento sem o filtro.
As imagens apresentam o mapa completo e o segmento inicial quando o robd realiza a

primeira curva. Na Figura 52(a) é possivel observar que houve subestimacao da odometria
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Figura 51 — Resultados das posicoes estimadas no experimento do Duto Longo.

Tabela 13 — Resultados do experimento do Duto Longo com e sem o filtro aplicado ao

LiDAR SLAM.
Valores/SLAM Sem Filtro Com Filtro
M, [%)] 55,37% 0,03%
M [m] 154,353 4,024

fiy £ op[m] 39,479 424,095 1,181+ 0,775
fy £ oy[m] 62,460 +42,280 1,121 0,923

[tz + 0. [m] 2,327 +£2,007 0,052+ 0,040
e AL 3,171 4£0,242 0,510 + 0,040
1o + 09[°] 2,085 +£0,257 0,296 + 0,068
iy £ 0y [°] 11,482 +£0,360 1,033 + 0,067

e deformagdo do mapa ja no primeiro segmento percorrido pelo robo. A Figura 52(b)
ilustra que esse erro foi reparado com a aplicagao do filtro, que corrigiu tanto a odometria

quando o mapa.

6.3.2 Experimento Indoor com o Filtro EKF Integrado ao
SLAM

Para uma validacao inicial do filtro EKF aplicado ao LiDAR SLAM em um
ambiente real, foi realizado um experimento com o EspeleoRob0 préoximo ao auditorio
da Escola de Engenharia, diferente do apresentado na Subsecao 6.2.1. Saindo do saguao
inferior, o robo foi teleoperado subindo pela rampa lateral, passando pelo patio interno e
retornando pela passarela até o saguao superior do auditério. Os resultados das posicoes
estimadas sao apresentados na Figura 53, onde é possivel observar que a técnica de LiDAR
SLAM, com e sem o filtro, estima basicamente o mesmo caminho até a posicdo x = 9,71

m e y = 25,9 m, onde inicia a subestimacao da odometria LIDAR quando o robo estd
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Figura 52 — Mapas gerados na simulacao dentro do Duto Longo: (a) mapa resultante sem
o filtro, e (b) mapa resultante com o filtro.

subindo a rampa de acesso ao patio superior. A partir desse ponto ocorre uma defasagem
no caminho estimado do robd6, no qual a estimativa da localizacdo sem filtro finaliza o

percurso com uma diferenca de 8,82 m da estimativa da técnica LiDAR com filtro.

z (m)

0 & | — EKF-LiDAR SLAM

10 +

an

60 50 40 30 20 10 0 0 5
v (m) z (m)

Figura 53 — Resultados das posic¢oes estimadas no experimento da Escola de Engenharia
pelo LiDAR SLAM com e sem filtro EKF integrado.

A aplicacao do filtro permitiu corrigir a odometria e realizar a distor¢ao do mapa,
alinhando os sagudes inferior e superior do auditério. A correcao realizada é vista de
um melhor angulo na Figura 54. Pode ser observado na Figura 54(a) que houve um
desalinhamento de aproximadamente 9 m, conforme indicado pelo erro da posicao final
estimada, entre as parede dos saguoes inferior e superior do auditério da Escola de
Engenharia. No meio da rampa, indicado pela imagem no canto superior esquerdo da
Figura 54(a), onde ocorreu a subestimagao do odometria LiDAR, pode ser observado o

erro na construc¢ao do mapa devido a multiplicidade do pontos pertencentes a parede.



Capitulo 6. FEzperimentos e Resultados 120

Estes erros foram corrigidos com a aplicagao do filtro, como mostra a Figura 54(b) pelo
casamento do sagudo inferior e superior, e a distorcao do mapa do corredor. Os efeitos
podem ser comparados com a estimacao da odometria em azul no Figura 53 que aparenta
ser um caminho mais conciso com o percurso realizado pelo robo, principalmente na
estimacgao do z, que mostra que o robd subiu a rampa e retornou para o saguao superior

executando um caminho no mesmo nivel, a 5 m de altura da posi¢ao inicial.

Desalinhamento das
Pontos multiplicados paredes inferior e Auséncia de pontos
devido & superior dos sagudes multiplicados.
subestimacéo. do auditério.

Paredes alinhadas

VISTA SUPERIOR DA:RAMPA

Desalinhamento das
paredes inferior e

Paredes alinhadas

(a) Sem Filtro (b) Com Filtro

Figura 54 — Mapas gerados no experimento realizado nos sagudes do auditério da Escola
de Engenharia da UFMG, onde (a) mostra o mapa resultante sem o filtro e
(b) mostra o mapa resultante com o filtro.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacao apresentou um estudo e investigacao de 3 técnicas LiDAR SLAM
consideradas como estado da arte, LOAM-Velodyne, LeGO-LOAM e HDL-Graph-SLAM,
para implementagao no EspeleoRob6, um dispositivo robético de inspecao de ambientes
confinados. Este robd esta sendo desenvolvido pelo Instituto Tecnolégico Vale (ITV)
juntamente com a equipe de espeleologia da mineradora Vale S.A. e a Universidade
Federal de Minas Gerais (UFMG). Como parte de um complexo sistema de navegagao,
a localizacdo e mapeamento sao informagoes essenciais para a opera¢ao auténoma, pois
fornecem dados para os algoritmos de controle de navegacao e planejamento de caminhos.
Porém, espagos confinados oferecem diversos desafios a estimacao da posicao e orientacao
do robo, como auséncia de sinal de GPS, interferéncias magnéticas, solos escorregadios
e falta de iluminagao, o que faz com que a aplicacao de técnicas de SLAM baseadas em
sensores LiDAR, chamadas de LiDAR SLAM, seja uma solugao viavel. Contudo, para o
funcionamento adequado de um rob6 auténomo, a sua localizagao deve ser estimada d
eforma online e o mapa gerado do ambiente deve ser representativo e leve do ponto de
vista computacional. Portanto, esta dissertacdo de mestrado teve como objetivo inicial a
identificagdo de uma técnica LiDAR SLAM capaz de ser embarcada e executada online

EspeleoRobd6 de forma a proporcionar sua operagao em modo autéonomo.

A anadlise das técnicas de LIDAR SLAM foi realizada inicialmente por meio de
uma simulacdo em uma das cavernas da DARPA Subterranean challenge, possibilitando
utilizar informagoes de ground truth fornecidas pelo simulador para avaliar as precisoes
das estimacoes das poses e dos mapas gerados. Em seguida, foram realizados experimentos
em laboratorio nas instalagoes da Escola de Engenharia, empregando métricas para avaliar
a precisao das odometrias e dos mapas com respeito ao ambiente real de operagao. Por fim,
as técnicas foram verificadas em um ambiente representativo de operacao do EspeleoRob0,

mapeando uma das galerias da Mina du Veloso na cidade de Ouro Preto.

Apesar de muito utilizada, a técnica LOAM-Velodyne apresentou menor precisio

e maior nivel de ruido com respeito as demais estratégias, além de ter o desempenho



Capitulo 7. Conclusées e Trabalhos Futuros 122

prejudicado por nao aplicar técnicas de identificagao de loop clousure, acarretando erros
estimagao da odometria e deformacao do mapa. A técnica HDL-Graph-SLAM obteve
resultados muito préximos aos do LeGO-LOAM, porém o aciimulo de erros na odometria
acarretaram em menor precisao, além da construcao offline do mapa que pode prejudicar
a correcao da pose gerada, bem como causar deformagoes no mapa gerado devido ao
elevado consumo computacional exigido. Ja o LeGO-LOAM obteve um bom desempenho
em todos os experimentos, com boa precisao da estimacao da pose do rob6 e mapas leves
e representativos do ambientes. Sendo assim, essa técnica foi adaptada para a implementa-
¢ao no EspeleoRob0o, incluindo modificagoes do cédigo para facilitar a configuragao dos
parametros do SLAM como as variaveis do mapeamento, loop clousure e da odometria
LiDAR, além de realizar as transformacoes de coordenadas necessarias e o calculo da

covariancia em funcao da quantidade de features identificadas do ambiente.

A técnica LeGO-LOAM, assim como as demais metodologias LIDAR SLAM pos-
suem uma boa precisao na geracao de modelos tridimensionais, identificacao de obstaculos,
além de serem inerentes a iluminacao do ambiente e mapear grandes distancias. Porém,
ambientes como dutos e galerias extensas ou mesmo corredores longos e homogéneos
apresentam poucas features geométricas que podem causar erros de subestimacao da pose.
Desta forma, foi proposto e implementado um EKF fundindo os dados da odometria
LiDAR, usando uma covariancia adaptativa, com a odometria das rodas e os dados a
IMU, aplicado entre as etapas de Back-End e Front-End da técnica de LIDAR SLAM de
forma corrigir tanto a estimagao da odometria quanto o mapa gerado. Durante simulacoes
em um cenario de uma galeria quadrada e um duto longo, a aplicagao do filtro reduziu
os erros da estimacao da odometria em mais de 50% e permitiu um mapeamento mais
conciso e representativo do ambiente. Para validar a aplicacao do filtro aplicado ao LiDAR
SLAM, foi realizado um experimento proximo ao auditério da Escola de Engenharia da
UFMG, onde a técnica LiDAR SLAM sem o filtro subestimou o caminho percorrido em
aproximadamente 9 metros. A utilizagao do filtro permitiu corrigir a odometria e realizou

a distor¢ao do mapa, alinhando os saguoes inferior e superior do auditorio.

Trabalhos Futuros

Esta dissertagao apresentou resultados satisfatorios em relagdo a aplicagao do
filtro de Kalman Estendido ao pipeline do LIDAR SLAM. Este tipo de aplicagao tem
sido desenvolvida e utilizada com o objetivo de melhorar o desempenho das estratégias
de SLAM em diferentes ambientes de operacgao. Desta forma, um dos trabalhos futuros
consiste na implementacao de uma nova versao do filtro EKF considerando novos modelos

de predicao e correcao adaptados para diferentes cenarios.

A fusdo da odometria LiDAR, IMU e odometria das rodas, como apresentado nesta
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dissertacao, é baseada na translagao e rotagao dos sensores com respeito ao sistema de
coordenadas do robo6. Portanto, outro trabalho futuro consiste em implementar algoritmos

para calibracao de forma a melhorar a precisao na estimacao da pose calculada pelo filtro.

Com o objetivo de aprimorar o desempenho da técnica de LIDAR SLAM, outro
trabalho futuro se concentra no levantamento preciso das covaridncias associadas a odo-
metria LIDAR em fun¢ao do ntimero de features geométricas identificadas no ambiente,
gerando fungodes adaptativas mais fiéis ao comportamento do sistema, além da integragao
da odometria visual ao sistema de localizagdo e mapeamento do EspeloRob6. Da mesma
forma que na odometria LiDAR, seria necessaria a determinacao de um modelo para

definir as covariancias em funcao das features visuais identificadas.

Buscando melhorar o desempenho do sistema conforme as condigoes de operacao,
é proposto também como um trabalho futuro a implementagao de uma maquina de estados
para a identificacao de caracteristicas do ambiente e ajuste dos parametros da estratégia
de SLAM, buscando uma estimacgao de poses mais precisa associada a mapas com baixo

erro computados num curto intervalo de tempo.
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