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Resumo da Dissertação apresentada à Escola de Minas/UFOP e ao ITV como parte dos

requisitos necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.)

IMPLEMENTAÇÃO E AVALIAÇÃO DE TÉCNICAS DE ODOMETRIA APLICADAS

A UM DISPOSITIVO ROBÓTICO MÓVEL

Eduardo Cota

Fevereiro/2019

Orientador: Gustavo Medeiros Freitas

Projeto: Dispositivo de Inspeção e Monitoramento Remoto de Cavidades - EspeleoRobô;

Equipe de Espeleologia e Tecnologia da Diretoria de Planejamento e Desenvolvimento de

Ferrosos; Robótica Aplicada à Mineração.

O EspeleoRobô é uma plataforma robótica móvel projetada para realizar inspeção,

monitoramento e mapeamento de cavidades naturais ao redor de áreas de mineração. O

dispositivo tem sido utilizado não somente para este fim, mas também para diversas ativi-

dades em ambientes que ofereçam dificuldades ou riscos à realização por humanos, como

dutos e galerias de barragens. Para melhorar a qualidade das operações com o robô, um

sistema que calcule a distância total percorrida se faz necessário. Neste contexto, conside-

rando que não há sinal GPS dispońıvel nos locais de operação, este trabalho implementa

e avalia técnicas de odometria utilizando abordagens com pacotes do ROS (Robot Ope-

rating System) e diferentes sensores incluindo encoders, câmera RGB-D, sensor LiDAR e

unidade de medição inercial (IMU), para estimar o deslocamento do dispositivo robótico.

Câmeras Vicon foram empregadas para capturar os movimentos definindo o ground truth

com o intuito de avaliar os resultados obtidos. Os testes foram realizados em laboratório e

o desempenho de cada técnica foi analisado visando encontrar o método mais apropriado

e eficaz para a aplicação proposta.

Palavras-chave: Robô móvel, Técnicas de odometria, Modelagem cinemática.
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Abstract of Dissertation presented to Escola de Minas/UFOP and ITV as a partial

fulfillment of the requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

IMPLEMENTATION AND EVALUATION OF ODOMETRY TECHNIQUES

APPLIED TO A MOBILE ROBOTIC DEVICE

Eduardo Cota

February/2019

Advisor: Gustavo Medeiros Freitas

Project: Remote Cave Inspection and Monitoring Device - EspeleoRobô; Equipe de Es-

peleologia e Tecnologia da Diretoria de Planejamento e Desenvolvimento de Ferrosos ;

Mining Robotics.

The EspeleoRobô is a mobile robotic platform designed to perform inspection, moni-

toring and mapping of natural caves around mining areas. The device has been used

not only for this purpose, but also for several activities that must be done in hazardous

environments, such as ducts and dam’s galleries. In order to improve the quality of

those operations, an odometry system is mandatory. Considering that these environments

are often GPS-denied, we implemented and evaluated odometry techniques using ROS

(Robot Operating System) packages and different sensors, including encoders, RGB-D

cameras, LiDAR and inertial measurement unity (IMU), in order to estimate the device

displacement. We used Vicon cameras as motion capture system to define a ground truth

and evaluate the obtained results. The tests were performed in laboratory and each

technique was analyzed so that we could find the most appropriate and effective one for

the proposed applications.

Keywords: Mobile robotics, Odometry techniques, Kinematic modeling.
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3.6 Média de frequência (“average rate”) de atualização dos valores de veloci-

dade rotacional exercida nos atuadores. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.7 Identificação (matching) de caracteŕısticas correspondentes em duas ima-
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4.25 Teste 4 - Distância total percorrida, erros e integral do erro absoluto (IAE). 70
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4.4.6 Considerações sobre implementação com sensor LiDAR e LiDAR+IMU 81

5 Conclusões 83

5.1 Contribuições da dissertação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

5.1.1 Integração Vicon-ROS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

5.1.2 Estrutura de testes para odometria do EspeleoRobô . . . . . . . . . 84
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Caṕıtulo 1

Introdução

Robôs móveis são dispositivos teleoperados, semi ou completamente autônomos, desen-

volvidos para atividades espećıficas em que a mobilidade é necessária. Geralmente, essas

atividades ocorrem em ambientes que oferecem algum tipo de risco ao ser humano, ou

mesmo a dificuldade ou impossibilidade de acesso pelo mesmo. Desta forma, esses dispo-

sitivos são utilizados para diversos fins, tais como operações militares Hill e Bodt (2007),

exploração espacial Atherton et al. (2006), reconhecimento e vigilância Burke et al. (2004),

inspeção de dutos Chablat et al. (2019), inspeção de turbinas Sahbel et al. (2019), resgate

em situações de desastre Allali e Benchäıba (2019), Spenko et al. (2018) e outros.

O sucesso na realização dessas atividades está diretamente relacionado à capacidade

dos dispositivos em identificarem e interagirem com o ambiente de operação, bem como

com objetos detectados no mesmo. A evolução da eletrônica trouxe a miniaturização

dos componentes, que possibilitou o desenvolvimento de sensores cada vez menores e

precisos, proporcionando a coleta de informações relevantes ao funcionamento do robô.

O avanço na computação, por sua vez, aumentou a capacidade de processamento dos

computadores, o que permitiu o desenvolvimento de algoritmos mais sofisticados para a

manipulação eficaz destes dados. A combinação destes progressos resultou em grande

avanço da robótica móvel nos últimos anos.

Neste sentido, a localização dos robôs móveis tem sido objeto de estudo e é considerada

fator determinante para o alcance dos objetivos especificados no escopo das operações rea-

lizadas em ambientes remotos. Os robôs autônomos necessitam se localizar com eficiência,

pois estes irão definir suas próprias referências e quais trajetórias traçar em determinado

instante, bem como calcular o retorno à sua base. Na teleoperação, um dos maiores de-

safios é proporcionar ao operador uma sensação de presença estando em um ambiente

remoto, logo informações sobre a localização ou distância percorrida podem aumentar a

qualidade da teleoperação.

Inserido neste contexto, o presente trabalho apresenta uma avaliação de técnicas de

odometria para o EspeleoRobô, um dispositivo robótico móvel idealizado para atividades

de inspeção e monitoramento de cavidades, mas que tem sido empregado em diversas
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outras atividades desempenhadas em ambientes que ofereçam riscos à realização ou ao

acesso de humanos, como dutos e galerias de barragens. Os desenvolvimentos visam

implementar a técnica de odometria mais adequada para o dispositivo e suas aplicações.

Tendo em vista a complexidade do tema, as implementações realizadas são simplificadas

de modo a considerar as operações em terrenos planares.

1.1 A mineração e aspectos ambientais relacionados

O Brasil possui vasta reserva mineral, o que faz da mineração uma atividade tradicional

no páıs. Grande parte da reserva brasileira se encontra na Serra dos Carajás, no Pará e

o potencial da região tem sido estudado há décadas (BEISIEGEL et al., 1973). O local

desde então chama atenção não apenas pelo volume da reserva, mas também pela alta

concentração de ferro no minério. Atualmente, o Projeto S11D é considerado o maior

complexo da mineradora Vale SA e atinge marcas expressivas, como o maior investimento

privado realizado no páıs na última década, com valor de US$ 14,3 bilhões (VALE, 2018).

De acordo com Cunha et al. (2007), o Brasil não somente está entre os páıses com as

maiores reservas minerais de ferro do mundo, mas sem dúvida também contém o maior

potencial em termos de número de cavernas com este minério. Apenas na região de Serra

dos Carajás existem centenas de cavernas com esta tipologia.

Segundo Figueiredo et al. (2010), para obter licenças ambientais a fim de explorar tais

regiões, a Vale deve atender a Legislação de Proteção ao Patrimônio Cultural Nacional e

Ambiental através do Decreto nº 99.556 de 01/10/1990; portaria IBAMA nº 887/90 de

15/06/1990 e resoluções do CONAMA. Ruchkys et al. (2015) acrescentam que o Decreto

6.640/2008 altera o de 1990 trazendo o conceito de graus de relevância para classificar

a cavernas e definir diferentes medidas de proteção. Quando o grau de relevância for

classificado como máximo, a caverna não pode sofrer nenhum tipo de dano irreverśıvel,

enquanto para os outros graus, respeitadas as devidas medidas compensatórias, poderá

haver exploração mineral no local. Os critérios para se definir a relevância são dispostos

no Art. 2º do novo decreto: “análise de atributos ecológicos, biológicos, geológicos, hi-

drológicos, paleontológicos, cênicos, histórico-culturais e socioeconômicos, avaliados sob

enfoque regional e local”.

Em conformidade com o disposto na legislação, as mineradoras devem atender às

exigências legais e realizar o estudo espeleológico, bem como preencher outros requisitos.

Monteiro (2011) define a Espeleologia como sendo a ciência que realiza estudos das cavi-

dades naturais quanto à sua origem e evolução, ao meio f́ısico que elas representam, ao seu

ecossistema atual ou passado, e também, aos meios e técnicas que são próprias do seu es-

tudo. Portanto, trata-se de uma ciência multidisciplinar que visa o estudo e a exploração

de cavernas. Na Figura 1.1 é posśıvel identificar a localização de cavidades naturais já

classificadas e catalogadas, de acordo com o grau de relevância, em Carajás-PA.
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Figura 1.1: Cavidades naturais já classificadas e catalogadas em Carajás-PA.

Para realizar o estudo espeleológico a equipe de espeleologia precisa acessar o interior

das cavidades para mapear, bem como coletar informações gerais das mesmas. A operação

de inspeção, no entanto, pode se tornar cŕıtica pela própria dificuldade de acesso e outros

riscos inerentes à atividade como: confinamento, desabamento, fungos, gases tóxicos e

ainda animais selvagens ou peçonhentos (Figura 1.2).

Figura 1.2: Riscos da inspeção de cavidades.

Considerando a relevância do tema meio ambiente nos dias atuais e visando a redução

da exposição de operadores a esses riscos, foi iniciado na Vale S.A o projeto EspeleoRobô

para auxiliar a equipe na realização dos estudos espeleológicos, bem como nas atividades

de inspeção e monitoramento das cavernas.
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Como já dito anteriormente, apesar desta proposta inicial ser voltada para cavidades

naturais, o dispositivo também pode ajudar em operações de inspeção de dutos e galerias

de barragens, bem como outros ambientes confinados em geral.

1.2 O EspeleoRobô

O EspeleoRobô é um projeto iniciado para reduzir a exposição de espeleólogos aos riscos

encontrados em atividades de inspeção de cavidades naturais. Para cumprir os objeti-

vos do projeto, foi adquirida uma plataforma robótica móvel (Figura 1.3a), inspirada

no modelo RHex da Boston Dynamics 1 (Figura 1.3b). A configuração inicial da pla-

taforma era composta por seis pernas, acionadas por motores individuais coordenando

sequências de movimentos pré-programados (marchas). O dispositivo, entretanto, apre-

sentou dificuldade de mobilidade nos testes iniciais. Buscando reestruturar e estender as

capacidades do robô e adequá-lo aos ambientes de operação, o Instituto Tecnológico Vale

foi acionado para efetuar uma série de modificações mecânicas, de hardware e de software.

As adaptações realizadas são detalhadas de forma aprofundada por Cota et al. (2017b).

Nesta seção são destacadas as mais relevantes para o presente trabalho.

(a) (b)

Figura 1.3: (a) Primeira versão do EspeleoRobô; (b) Modelo RHex (DYNAMICS, 2017).

Com o intuito de aumentar a capacidade de locomoção do robô, bem como sua adap-

tabilidade em diferentes tipos de terrenos, outros mecanismos e modos de locomoção

foram propostos. Além das pernas, rodas, rodas tipo estrela e esteiras já estão sendo

utilizadas no dispositivo. A criação de um sistema de engate rápido ainda possibilitou a

combinação desses mecanismos formando modos h́ıbridos de locomoção, que podem ser

definidos em campo pelo próprio operador ao considerar as caracteŕısticas do terreno. Os

novos mecanismos, o sistema de engate rápido e os modos h́ıbridos de locomoção podem

ser verificados nas Figuras 1.4, 1.5 e 1.6.

1www.bostondynamics.com/robot_rhex.html
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(a) (b) (c)

Figura 1.4: Novos mecanismos de locomoção: (a) Rodas; (b) Rodas tipo estrela; (c)
Esteiras.

Figura 1.5: Sistema de engate rápido.

Figura 1.6: Modos h́ıbridos de locomoção.

Uma nova base de controle também foi implementada para melhorar o envio dos

comandos, alcance dos sinais e interação com o operador por meio de nova interface

gráfica (Figura 1.7). O processamento central do robô passou a ser executado por um

minicomputador Intel NUC, aumentando as capacidades de velocidade e memória do

dispositivo robótico, que era anteriormente controlado por uma placa microcontrolada

Arduino.

As novas especificações de hardware permitiram uma reformulação geral no software

do robô com o Robot Operating System 2 (ROS). Este é um middleware utilizado para

prototipagem rápida de robôs (QUIGLEY et al., 2009) que permite uma comunicação

mais eficiente, além de viabilizar mais facilmente a integração da plataforma robótica com

sensores de diversos tipos e fabricantes. Esta ferramenta também possibilita a gravação de

2www.ros.org
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(a) (b)

Figura 1.7: (a) Esquema da base de controle; (b) Interface gráfica.

relatórios, chamados bags, para reproduzir experimentos virtualmente, sem a necessidade

de repetir fisicamente procedimentos onerosos.

Com ROS, a programação é desenvolvida de forma modular: cada função do dispo-

sitivo é separada em um nó. Os nós se comunicam por meio de tópicos, publicando ou

subscrevendo nestes. Na Figura 1.8 é posśıvel observar os tópicos (vermelho), nós (verde),

e bibliotecas (azul) implementados para realizar a locomoção do dispositivo.

Figura 1.8: Diagrama de códigos de locomoção (ROCHA, 2018).

Primeiramente o nó “joy node”interpreta os comandos recebidos na base de controle

através do joystick e publica no tópico “/joy”. Em seguida, o nó “joy2espeleo”acessa

(subscreve) os comandos publicados no tópico “/joy”e os traduz para serem publicados

no tópico “/espeleorobo/InputLoc”de forma que o robô entenda o comando. Por fim, o

nó “espeleo locomotion”então acessa as informações de comando traduzidas e invoca as

bibliotecas responsáveis pelo acionamento dos motores por meio de protocolo CAN.
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Além da reestruturação implementada, também foi iniciado, em conjunto com o SE-

NAI Cimatec da Bahia, um projeto para construção de uma torre de instrumentação para

a realização do mapeamento de ambientes monitorados com nuvem de pontos coloridos

3D (Figura 1.9).

(a)

(b)

Figura 1.9: (a) Torre de instrumentação durante teste; (b) Mapa de nuvem de pontos
coloridos 3D.

Após as adaptações e melhorias, o EspeleoRobô se mostrou uma solução versátil, não

somente para inspeção e monitoramento de cavernas, mas também para atividades em

ambientes de dif́ıcil acesso, espaços confinados e locais onde a entrada de humanos é

perigosa. Nesse sentido, o robô tem sido útil em inspeções de galeria de barragens, minas

desativadas, áreas de risco de desabamento, além de cavidades localizadas em áreas de

mineração (Figura 1.10).
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Figura 1.10: EspeleoRobô realizando inspeções em mina abandonada localizada em área
de risco, galeria de barragem e dutos.

1.3 Motivação

Uma das maiores dificuldades da operação de dispositivos robóticos móveis em ambientes

confinados ou restritos é medir a distância total percorrida, posição e orientação do robô

no interior destes locais. Isso se deve basicamente à ausência de localização global (uso

de GPS ou similares) e ao escorregamento das rodas. Em relação ao EspeleoRobô e

suas aplicações, existem outros dois fatores dificultadores para a realização do cálculo

de odometria: a baixa confiabilidade de magnetômetros em ambientes com concentração

de ferro (como cavernas); e a utilização de diferentes mecanismos de locomoção, o que

dificulta o estudo cinemático e a definição de modelos para descrever matematicamente

os movimentos do robô.

A complexidade, relevância e atualidade do tema é confirmada pelo desafio Subterra-

nean (SubT) Challenge (Figura 1.11), proposto pela DARPA (Defense Advanced Rese-

arch Projects Agency)3 em 2018, que conta com circuito em caverna agendado para 2020

e evento final em 2021. O desafio propõe que competidores desenvolvam conceitos de

operação que explorem a capacidade de conduzir missões subterrâneas de forma autônoma

e eficiente, possibilitando o salvamento de vidas; e a composição de sistema para oferecer

mobilidade com velocidade operacional relevante em ambientes subterrâneos complexos,

impreviśıveis e diversos.

Tendo em vista as dificuldades descritas e relevância do assunto abordado, esta dis-

sertação corresponde a uma primeira etapa da solução do problema de cálculo de odome-

tria do EspeleoRobô, implementando técnicas desenvolvidas para ambientes estruturados,

e validando as mesmas por meio de testes em laboratório.

3A DARPA é a Agência de Projetos de Pesquisa Avançada de Defesa do governo americano. Com
origem militar, visando alcançar avanços tecnológicos, a agência tem promovido diversos desafios no ramo
da robótica, como o DARPA Urban Challenge e o DARPA Gran Challenge, relacionados à navegação
autônoma.
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Figura 1.11: DARPA SubT Challenge.

Apesar das simplificações adotadas, as estratégias para estimação de odometria in-

vestigadas nesta dissertação apresentam resultados satisfatórios em laboratório, sendo

provavelmente capazes de calcular com precisão adequada a distância percorrida por um

dispositivo robótico durante a inspeções realizadas em ambientes estruturados, como du-

tos e galerias de barragens. Além disso, os estudos apresentados aqui serão necessários

para a implementação da odometria 3D do EspeleoRobô, que possibilitará a solução de

problemas mais complexos como a localização e mapeamento simultâneo (do inglês, Simul-

taneous Localization and Mapping - SLAM) e navegação autônoma, independentemente

das caracteŕısticas do terreno.

No caso do EspeleoRobô, uma potencial aplicação da odometria 3D é na geração

de mapas tridimensionais dos ambientes inspecionados, que é diretamente influenciada

por problemas de localização do robô durante a fusão de mapas locais. Para mapear

todo o interior de uma caverna são escolhidos determinados pontos onde a torre deve

gerar um mapa local. O mapeamento completo é feito de vários desses mapas locais

que devem ser fundidos para se completar, formando um só mapa, que corresponde ao

interior da cavidade como um todo. O sucesso desse procedimento está atrelado ao cálculo

correto da posição e orientação de cada um dos pontos onde foi gerado um mapa local.

Essa localização relativa entre os pontos deve ser conhecida para que sejam calculadas as

transformadas corretas no procedimento de fusão dos mapas locais.

Não se limitando ao EspeleoRobô, os desenvolvimentos propostos podem ser aplica-

dos em diferentes arquiteturas de robôs móveis, com diferentes mecanismos de locomoção.

Foram desenvolvidas quatro implementações utilizando encoders, câmera RGB-D, sensor

LiDAR e sensor LiDAR combinado com IMU. Para integrar os sensores com o robô e
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processar os dados gerados foram utilizados pacotes do ROS. Testes realizados em labo-

ratório compararam a performance das abordagens com um preciso ground truth, formado

por um sistema de captura de movimento com oito câmeras Vicon4.

1.4 Objetivos

Os objetivos são divididos em geral e espećıficos. O objetivo geral apresenta a ideia central

a ser desenvolvida pelo trabalho, e os espećıficos são os desdobramentos necessários para

a consecução da meta principal.

1.4.1 Objetivo geral

Implementar e avaliar técnicas para calcular a distância percorrida por um robô móvel

em ambientes 2D estruturados, como solução preliminar do problema de localização e

mapeamento.

1.4.2 Objetivos espećıficos

• Realizar estudos de modelos cinemáticos que representam véıculos com rodas;

• Escolher sensores e técnicas de odometria adequadas ao dispositivo utilizado e suas

aplicações;

• Preparar metodologia de testes interligando sistema de captura de movimento (ground

truth), sensores e robô utilizando ROS;

• Desenvolver código para processar dados e gerar informações de odometria online;

• Executar testes em laboratório e analisar os respectivos resultados.

1.5 Organização do trabalho

Este caṕıtulo introduziu o contexto, as propostas de desenvolvimento e os objetivos desta

dissertação. O aspecto ambiental no qual estão inseridas as atividades de mineração, bem

como as melhorias acarretadas pelas implementações propostas, destacam a relevância do

trabalho.

O Caṕıtulo 2 apresenta uma discussão sobre trabalhos relacionados, com estudos de

modelos cinemáticos e técnicas de odometria para robô móveis. Nesse caṕıtulo também são

apresentados os sensores utilizados por esta dissertação e sistema de validação empregado.

4https://www.vicon.com/
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Em seguida, o Caṕıtulo 3 descreve as técnicas de odometria implementadas com en-

coders, câmera RGB-D, LiDAR e IMU. São detalhados os funcionamentos das técnicas a

partir da leitura dos sensores utilizados e a manipulação dessas informações por meio de

algoritmos para obtenção dos dados odométricos.

O Caṕıtulo 4 apresenta maiores detalhes do sistema de validação, a estrutura de

testes realizados no laboratório, a metodologia dos experimentos, resultados experimentais

encontrados, bem como análise geral dos mesmos.

Por fim, o Caṕıtulo 5 traz as conclusões, além das contribuições da dissertação e

sugestões de trabalhos futuros que podem complementar os resultados alcançados.
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Caṕıtulo 2

Revisão Bibliográfica

Propostas de localização de dispositivos robóticos móveis são vastamente discutidas na

literatura (ACHTELIK et al., 2009; MAIMONE et al., 2007; PEI e KLEEMAN, 2017).

Geralmente, a localização do robô móvel está associada à atividade de mapeamento de

determinado local ou ambiente. Dessa forma, a solução do problema de localização e

mapeamento simultâneos (SLAM) tem estimulado a produção de diversos trabalhos e

técnicas na área da robótica.

A maioria dos desenvolvimentos propostos envolve o conceito de odometria para esti-

mar a localização dos dispositivos. De forma simplificada, a odometria está presente na

vida da maioria das pessoas por meio do odômetro, dispositivo que computa e indica, no

painel dos véıculos automotivos, a distância (popularmente dita quilometragem) percor-

rida pelo carro. Segundo Bruno e Oussama (2008), a palavra odometria vem do grego

hodos que significa viagem ou jornada, e metron que significa medida ou medição. Ainda

segundo os autores, no contexto de véıculos autônomos, a odometria se refere ao uso de

dados de atuadores para estimar o movimento geral do véıculo. De acordo com Dudek

e Jenkin (2010), o conceito básico consiste em desenvolver um modelo matemático que

descreve como o movimento coordenado de juntas induz movimento no véıculo como um

todo, e então integrar esses movimentos espećıficos ao longo do tempo com o intuito de

criar um modelo de posição e orientação atual do véıculo.

Um dos maiores problemas do uso destes modelos matemáticos é que estes são re-

presentações limitadas e simplificadas da realidade, portanto trazem consigo erros que

se propagam e aumentam ao longo do tempo. Dessa forma, muitos autores propõem

combinações de diferentes abordagens de cálculos visando minimizar os erros aos quais o

sistema está submetido.

O modelo mais básico para representar véıculos com rodas é o modelo do uniciclo,

que consiste basicamente em uma roda com velocidade linear e angular. Para representar

véıculos com rodas sem sistema de direção, duas arquiteturas são comumente utilizadas:

diferencial e skid-steer. Nessas arquiteturas, a direção do dispositivo é baseada no controle

das velocidades relativas dos lados esquerdo e direito. Ao contrário do que é comum nos

12



carros de passeio e véıculos de transporte, as rodas dianteiras não realizam ângulos de

esterçamento para desempenhar curvas.

O modelo diferencial é composto por duas rodas paralelas montadas em um eixo

comum, controladas por motores separados. O robô diferencial navega em linha reta, para

frente ou para trás, caso as velocidades aplicadas tenham mesmo sentido e módulo. As

curvas são realizadas quando uma roda tem velocidade maior que a outra. E caso as rodas

tenham velocidades iguais em sentidos opostos, o dispositivo gira em torno do próprio eixo

sem se deslocar. Na Figura 2.1 é ilustrado o movimento gerado por um robô diferencial em

relação ao acionamento das rodas direita e esquerda. Apesar da simplicidade do modelo,

o mesmo possui algumas limitações e para representá-lo são assumidas algumas hipóteses,

dentre elas a de que não há escorregamento das rodas.

x

y

x

y

x

y

x

y

x

y

Figura 2.1: Movimentos gerados por diferentes acionamentos dos motores esquerdo e
direito de um modelo diferencial.

O modelo skid steer geralmente utiliza dois ou mais pares de rodas ou esteiras para

se locomover (Figura 2.2). O véıculo skid steer também não realiza o esterçamento das

rodas, logo a execução de curvas pelo robô requer o deslizamento das rodas (WANG et al.,

2015). Isso ocorre porque as esteiras ou rodas de cada lado do robô são acionadas com uma

mesma velocidade, apesar de corresponderem a inúmeros centros de rotação instantâneos

distintos. Segundo Pentzer et al. (2014), assumir que não há escorregamento em véıculos

skid-steer causa má estimativa de posição e orientação.
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Geralmente, para computar o movimento das rodas são utilizados encoders, sensores

empregados para medir o giro destas. Quando a roda escorrega, o movimento é compu-

tado, porém o robô não se desloca. Dessa forma, esse erro será computado e propagado

por todo o cálculo de localização, somando-se a outros erros e causando imprecisão.

Figura 2.2: Plataforma robótica móvel Pioneer 3-AT (BASACA-PRECIADO et al., 2014)

Para atenuar efeitos do escorregamento, diversos trabalhos têm sido desenvolvidos, en-

tretanto cada dispositivo e local de operação possuem caracteŕısticas próprias, acarretando

diferentes variáveis, como a interação com diferentes solos e materiais, o que dificulta a

consolidação de técnica eficientes para determinar e compensar o escorregamento das ro-

das. Wang et al. (2018) propõe a estimativa adaptativa de centros instantâneos de rotação

(CIR) de acordo com o terreno para calcular a odometria de robôs com esteiras. Segundo

os autores as localizações dos CIR’s são capazes de refletir o escorregamento lateral e

longitudinal do robô (Figura 2.3). Dessa forma, elas podem ser consideradas como um

tipo de parâmetro de escorregamento. Para implementar, os autores utilizaram fusão de

dados dos encoders com GPS-compass1 para prover estimativa em tempo real dos CIR’s

e melhorar os resultados de odometria em 4 terrenos testados.

Devido à ausência do sinal GPS em ambientes fechados, à imprecisão da odometria

utilizando a leitura incremental de encoders (proveniente do escorregamento), e ao avanço

na área da visão computacional, surge o conceito de odometria visual citado por Nistér

et al. (2004), Maimone et al. (2007), Steinbrücker et al. (2011) e outros, além da utilização

de odometria baseada em sensores laser (ARRAS e VESTLI, 1998; HAHNEL et al., 2003;

LU e MILIOS, 1997; WULF et al., 2004). Nestas odometrias alternativas são utilizados

câmeras e sensores laser para aquisição de informações referenciais. As informações ad-

quiridas, juntamente com cálculos matemáticos, permitem a determinação de distâncias

1Variação do GPS comum patenteado por Chang et al. (1998)
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Figura 2.3: Localização dos centros instantâneos de rotação CIR (WANG et al., 2018)

entre o robô móvel e objetos fixos ao seu redor, que passam a ser utilizados como re-

ferência durante a navegação. Em ambientes controlados, é posśıvel ainda a utilização de

landmarks artificiais (CHENAVIER e CROWLEY, 1992), que são referências adicionadas

ao ambiente a fim de facilitar a resolução do problema de localização.

No desenvolvimento de Achtelik et al. (2009) é proposta uma comparação de duas

abordagens para estimar posição e orientação de um helicóptero quadrotor em ambiente

fechado não estruturado e com ausência de sinal GPS. Foi implementada uma abordagem

utilizando um sensor laser rangefinder e outra utilizando câmera stereo. Ao analisar os

resultados é posśıvel observar clara superioridade da técnica com laser. Para validação

dos resultados, o ground truth foi obtido através de um sistema de captura de movimento

com câmeras Vicon. Na Figura 2.4 é posśıvel observar as duas montagens propostas

com câmera e com laser, além das esferas refletivas fixadas no Quadrotor, utilizadas para

possibilitar o rastreio dos movimentos descritos com o sistema de captura.

(a) (b)

Figura 2.4: (a) Quadrotor equipado com câmeras; (b) Quadrotor equipado com laser
(ACHTELIK et al., 2009).
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Surmann et al. (2003) propõem um sistema automático de exploração e digitalização de

ambientes fechados utilizando um robô móvel (Figura 2.5 (a)), um sensor laser rangefinder

(Figura 2.5 (b)) e três módulos de software. O primeiro módulo utiliza um variante

do algoritmo ICP (Iterative Closest Point) para registrar scans 3D em um sistema de

coordenadas comum e relocalizar o robô. O segundo e terceiro módulos são responsáveis

pelo desvio de obstáculos e navegação autônoma do robô. Na navegação, os encoders são

utilizados para calcular e estimar a pose (posição e orientação) do robô. A estimativa é

então usada como pose inicial para o registro de scans.

(a) (b)

Figura 2.5: (a) Plataforma robótica Ariadne equipada com scanner laser 3D; (b) laser
scanner 3D AIS (SURMANN et al., 2003).

A combinação de câmera e unidade de medição inercial (IMU) para localização de

dispositivos móveis é apresentada na implementação de Hesch et al. (2014). O sistema

de odometria visual-inercial (Visionaided Inertial Navigation System - VINS) utiliza um

filtro de Kalman estendido para fundir as medições das câmeras e IMU. Os resultados

mostram a influência positiva do uso do IMU para corrigir a trajetória calculada pelo

método durante movimentos curvos.

Na Figura 2.6 pode ser analisado um comparativo de resultados com IMU e sem

IMU. Observa-se que a abordagem sem IMU apresenta resultado impraticáveis como o

atravessamento de estruturas e paredes, enquanto a abordagem que combina câmera e

IMU apresenta resultados de trajetória dentro dos limites posśıveis.

Endres et al. (2012) apresentam um sistema para a solução do problema de SLAM utili-

zando câmera RGB-D, como o Microsoft Kinect. A avaliação é feita observando acurácia,

robustez e tempo de processamento para três diferentes descritores de caracteŕısticas,

incluindo o SURF (Speeded Up Robust Features), proposto por Bay et al. (2008).
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Figura 2.6: Diferença de performance entre trajetória com (vermelho) e sem (azul) o uso
de IMU (HESCH et al., 2014).

A abordagem dos autores do sistema pode ser dividida em quatro passos: extração

de caracteŕısticas visuais (do inglês visual features extraction) a partir de imagens colo-

ridas; correspondência (do inglês matching) destas caracteŕısticas com caracteŕısticas de

imagens anteriores; avaliação da profundidade da imagem na posição das caracteŕısticas

detectadas; e estimativa de transformação relativa entre os frames usando RANSAC (Ran-

dom Sample Consensus), proposto por Fischler e Bolles (1987). A média de acurácia no

cálculo da trajetória 2D foi de 9,7cm e 3,95º. Na Figura 2.7 é posśıvel verificar a trajetória

calculada em comparação com o ground truth em dataset (conjunto de dados) gravados.

Os autores ainda criaram um pacote no ROS, disponibilizando os códigos e resultados

completos para reprodução e verificação cient́ıfica.

Figura 2.7: Ground truth (vermelho pontilhado) e trajetória 2D estimada (azul) (EN-
DRES et al., 2012).
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Quando não há definição de dados de referência para comparação de resultados, se faz

necessário um método confiável para geração do ground truth. Neste sentido, a utilização

de sistemas de câmeras Vicon para captura de movimentos e validação de cálculos de

odometria tem sido registrada na literatura. O trabalho de Komsuoglu et al. (2014)

chama atenção pelo fato de utilizar o sistema para definir o comportamento dinâmico de

um robô hexápode (com seis pernas), configuração original do EspeleoRobô.

A seção a seguir apresenta os sensores utilizados nas técnicas de odometria, bem

como câmeras e sistema de captura de movimentos empregados para validar os resultados

gerados pelo presente trabalho, de forma a facilitar o entendimento das implementações

realizadas.

2.1 Sensores e sistema de validação empregados

Cada abordagem proposta por este trabalho utiliza diferentes sensores para calcular o des-

locamento do robô. Nesta seção são apresentados os tipos dos sensores, seu funcionamento

e mais especificamente o modelo utilizado pelas abordagens propostas.

2.1.1 Encoder

Encoders são dispositivos eletromecânicos responsáveis por medir movimentos rotacionais

gerando um impulso elétrico proporcional ao movimento, que representa a posição do

objeto em questão. A partir desta caracteŕıstica o sensor pode auxiliar na medição de

rotações, ângulos, distâncias, e velocidades, etc. As aplicações do dispositivo na indústria

podem variar de um simples controle de velocidade de uma esteira, ao controle de posição

de ferramenta de um braço robótico.

Geralmente, são encontrados dois tipos de encoder : absoluto e incremental. O absoluto

indica a posição real do objeto, enquanto o incremental indica a posição do objeto em

relação ao ponto no qual o dispositivo foi energizado. Outra classificação comum é feita em

relação à construção ou arquitetura do sensor, sendo ópticos, mecânicos ou magnéticos.

O funcionamento do encoder óptico é basicamente composto por um disco acoplado

ao eixo no qual haverá a rotação que se deseja medir, um emissor de luz e um receptor.

O disco, posicionado entre o emissor e receptor, possui orif́ıcios ou seções translúcidas,

através dos quais é permitida a passagem de luz. Durante a rotação, o disco se movimenta

e a luz chega até o receptor apenas quando passa por essas regiões do disco, e cada vez que

o receptor detecta a luz, ocorre um pulso. Dessa forma, é posśıvel contar quantos furos

foram medidos (pulsos) e consequentemente a rotação exercida no eixo. Dependendo da

precisão requerida no processo, a resolução da medida varia conforme a quantidade de

furos (geralmente entre 16 e 512). Quanto maior o número de furos, maior a resolução e

a sensibilidade da medição.
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O encoder mecânico, por sua vez, utiliza contatos mecânicos para computar o movi-

mento rotacional. Com funcionamento similar à um potenciômetro, este tipo de encoder

varia a resistência em sua sáıda de acordo com o movimento exercido.

O funcionamento do encoder magnético baseia-se no prinćıpio f́ısico conhecido como

efeito hall. Segundo Rezende Neto et al. (2010), o efeito Hall é gerado pela diferença

de potencial através de um condutor elétrico. Essa tensão é transversa à corrente no

condutor, sendo perpendicular ao campo magnético. Dentro de um mesmo material, por

exemplo um fio metálico que esteja conduzindo corrente e sendo afetado por um campo

magnético, surgiria uma diferença de tensão entre dois locais, pertencente a um plano

perpendicular à corrente e ao campo magnético incidente ao fio, dessa mesma barra. O

Efeito Hall foi descoberto por Edwin H. Hall no final do século XIX.

Segundo Honeywell (2017), na Figura 2.8 é ilustrado o prinćıpio básico do efeito hall.

Nessa imagem é mostrada uma fina camada de um material semicondutor (elemento hall)

através do qual a corrente passa. As sáıdas das conexões são perpendiculares à direção da

corrente. Quando o campo magnético é presente, a distribuição da corrente é uniforme e

não há, portanto, diferença de potencial na sáıda do circuito.

Figura 2.8: Prinćıpio do efeito hall, sem presença de campo magnético (HONEYWELL,
2017).

Já quando há campo magnético perpendicular, como mostrado na figura 2.9, a força de

Lorentz2 é exercida na corrente. Esta força causa distúrbios na distribuição da corrente,

resultando em uma diferença de potencial na sáıda. Esta tensão é a tensão de hall (VH). A

interação do campo magnético (B) com a corrente (I) é mostrada em forma matemática

na equação 2.1.

VH ∝ I ×B (2.1)

Por meio do prinćıpio supracitado, o encoder magnético pode utilizar imãs e semicon-

dutores sensitivos a campos magnéticos (switch de efeito hall) para medir o movimento

rotacional. Predko e Mc Comb (2011) apresentam duas variantes de montagem: uma

2Força exercida sob uma part́ıcula carregada eletricamente devido à existência de um campo eletro-
magnético
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Figura 2.9: Prinćıpio do efeito hall, com presença de campo magnético (HONEYWELL,
2017).

com um ou mais imãs acoplados no eixo rotacional que são detectados quando passam em

frente ao switch; e outra com um imã fixo por trás do switch que detecta dentes de uma

engrenagem de material ferroso quando passam em frente ao sensor, como é mostrado na

Figura 2.10.

Figura 2.10: Encoder magnético com imã fixo, switch de efeito hall e eixo com engrenagem
(PREDKO e MC COMB, 2011).

Nesse trabalho, o EspeleoRobô conta com encoders digitais magnético-resistivos aco-

plados a cada um dos seus seis motores. Esse tipo de encoder mescla caracteŕısticas do

encoder mecânico com o magnético. Segundo HONEYWELL (2011), esse tipo de cons-

trução traz benef́ıcios em relação à construção puramente magnética, pois apresenta maior

sensitividade e o dobro de pulsos por revolução, que é devido à independência da variação

da resistência em relação à polaridade do campo magnético.

2.1.2 LiDAR

O dispositivo LiDAR, do inglês Light Detection And Ranging, é um tipo de sensor laser

que utiliza feixes de luz refletidos para medir distâncias. O funcionamento baseia-se no
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prinćıpio chamado time-of-flight, amplamente difundido e aplicado na construção desses

dispositivos, como apresentado no estudo realizado por Blais (2004). Esse prinćıpio,

basicamente, utiliza o tempo de voo de um feixe de luz para determinar a distância entre

um objeto e o sensor. Para isso, o dispositivo conta com um emissor para emitir o feixe,

e um receptor que detecta o retorno do feixe após colisão com o objeto em questão. No

momento da emissão, um relógio é acionado, e quando detectado o retorno, a contagem

de tempo é pausada, indicando o tempo de voo (Figura 2.11). De forma simplificada, a

distância (d) pode ser descrita em função da velocidade da luz (c) e da variação de tempo

entre emissão e detecção de retorno (∆t) (Equação 2.2).

Figura 2.11: Esquema de funcionamento simplificado da medição de distância por meio
do prinćıpio time-of-flight (WALLHOFF et al., 2007)

d =
c∆t

2
(2.2)

As funcionalidades apresentadas pelo sensor podem ser aplicadas na agricultura, ge-

ologia, hidrologia, arqueologia, construção civil e modelagem de superf́ıcies e objetos em

geral.

Na robótica, esse sensor tem sido largamente utilizado para a solução do problema de

SLAM, tanto para a parte do mapeamento quanto da localização, auxiliando de forma

significativa na construção de robô móveis e carros autônomos. Na Figura 2.12 pode-se

observar três sensores LiDAR Hokuyo modelo UTM-30LX no protótipo BRAiVE, citado

por Broggi et al. (2013) como base para o desenvolvimento de quatro carros autônomos,

com os quais realizaram um teste extensivo de desempenho relativa à autonomia de na-

vegação em uma viagem da Itália à China.

Nas implementações realizadas pelo presente trabalho, o modelo de sensor LiDAR uti-

lizado também foi o Hokuyo UTM-30LX (Figura 2.13a). Com um ângulo de abrangência

de 270°, resolução de 0.25° e alcance máximo de 30m, o sensor precisa de apenas 25ms para

realizar uma varredura, retornando então 1080 medições de distâncias (Figura 2.13b).
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Figura 2.12: Posicionamento dos sensores Hokuyo UTM-30LX acoplados no protótipo
BRAiVE e faixa de detecção (em verde) (BROGGI et al., 2013).

(a) (b)

Figura 2.13: (a) Sensor LiDAR modelo Hokuyo UTM-30LX; (b) Área de varredura
(STUFF, 2018).
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2.1.3 Câmera RGB-D

A representação de cores no meio digital pode ser dada de várias maneiras. Uma forma

bastante utilizada é a RGB (Red, Green, Blue) que associa componentes de cor vermelha,

verde e azul para representar inúmeras cores. Uma câmera RGB-D fornece dados de cor

RGB e profundidade que podem também ser utilizados para mapeamento e localização

de robôs móveis.

Nos desenvolvimentos realizados foi utilizado o primeiro modelo da Kinect da Micro-

soft, que tem como objetivo primário a interação de usuários com o videogame XBOX

através de movimentos, mas também tem sido largamente utilizado em aplicações acadêmicas

e profissionais no ramo da robótica. Segundo MacCormick (2011), este sensor usa luz

estruturada e aprendizagem de máquina (do inglês, machine learning) para identificar

objetos e movimentos (Figura 2.14). O prinćıpio geral da técnica de luz estruturada con-

siste em projetar um padrão conhecido em um cenário e inferir a profundidade por meio

da deformação sofrida pelo padrão Zhang et al. (2002). As técnicas de aprendizagem de

máquina são utilizadas para a identificação de partes do corpo humano. Segundo Shotton

et al. (2011), mais de 1 milhão de exemplos de treinamento foram realizados para o re-

conhecimento de gestos humanos. Da mesma forma, essas técnicas podem ser utilizadas

para a identificação de objetos em geral, como mostrado na Figura 2.15.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.14: (a) Padrão emitido; (b) Imagem de profundidade; (c) Skeleton formado; (d)
Imagem RGB (MACCORMICK, 2011).
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Figura 2.15: Identificação de objetos com câmera RGB-D após processo de aprendizagem
(LAI et al., 2011).

O sensor é dotado de emissor e receptor de luz infravermelha que são responsáveis pela

emissão do padrão, que é então utilizado para a construção de um mapa de profundidade.

A disposição do conjunto de sensores integrados no dispositivo pode ser observada na

Figura 2.16.

Figura 2.16: Câmera RGB-D modelo Kinect da Microsoft.
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2.1.4 Unidade de medição inercial (IMU)

Unidades de medição inercial, também conhecidas como IMU (Inertial Measurement

Unit), são dispositivos que utilizam acelerômetros e giroscópios concomitantemente para

medir acelerações e inclinações em aplicações dinâmicas. Modelos mais completos podem

utilizar também magnetômetros, barômetros e antena GPS. Geralmente, são emprega-

dos algoritmos para a realização de fusão de sensores, combinando as leituras feitas e

filtrando-as para uma melhor qualidade de medição.

Nesse trabalho foi utilizado o modelo MTi-G-710 da Xsens (Figura 2.17) que conta

com 3 acelerômetros, 3 giroscópios, 3 magnetômetros, 1 barômetro e 1 antena GPS tipo

GNSS (Global Navigation Satellite System). Esses sensores, respectivamente, são capazes

de medir a aceleração dos movimentos computados, os ângulos de giro desempenhados, o

referencial em relação ao polo magnético da Terra, a pressão relativa à altitude e a posição

em relação ao Sistema de Posicionamento Global (GPS).

O próprio fabricante oferece vários tipos de filtro para fusão das medições dos sensores,

utilizando métodos estat́ısticos para definir qual medição deve influenciar mais, de acordo

com determinado ambiente ou aplicação. Os filtros melhoram os resultados de medição

fornecidos pelo dispositivo, autenuando rúıdos e aumentando a confiabilidade dos dados

gerados.

Figura 2.17: Sensor IMU modelo MTi-G-710 da Xsens.

2.1.5 Sistema de captura de movimento com câmeras Vicon

A captura de movimento é objeto de estudo na área da robótica, visão computacional

e computação gráfica, visando verificar movimentos realizados por robôs e outros equi-

pamentos, durante operações que requeiram precisão. Além disso, a medição precisa de

movimentos tem contribúıdo também na ciência, biologia e medicina, com estudos de

locomoção de animais e humanos, e até mesmo em entretenimento, tornando posśıveis

efeitos especiais cada vez mais reaĺısticos nos cinemas.
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Com intuito de validar os resultados de odometria alcançados com as técnicas imple-

mentadas, um sistema de captura de movimentos confiável para gerar o ground truth se

fez necessário.

Nos desenvolvimentos realizados por esta dissertação foi utilizado um sistema com-

posto por oito câmeras Vicon, duas modelo Vero e seis modelo Bonita. Essas câmeras

utilizam taxas de até 330 FPS (frames per second), identificam reflexos luminosos em

esferas refletivas, denominadas markers. Por meio de triangulação, elas geram dados de

posição e orientação de objetos formados por essas esferas, com acurácia de 1mm. Na

Figura 2.18 é posśıvel verificar os modelos utilizados e na Figura 2.19 pode-se observar um

exemplo de utilização das esferas refletivas para identificar uma mão humana, separando-a

em quatro diferentes estruturas representadas com cores diferentes (objetos).

(a)

(b)

Figura 2.18: Câmeras Vicon modelos Bonita (a) e Vero (b).

Geralmente, as câmeras são dispostas em um ambiente, formando um volume de ras-

treamento, dentro do qual é posśıvel detectar as esferas (Figura 2.20). A integração é

feita através de um switch, que liga as câmeras a um computador, responsável por pro-

cessar os dados lidos por meio de um software próprio, chamado Tracker (Versão 3.3).
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Figura 2.19: Esferas refletivas posicionadas sobre mão humana formando objeto no soft-
ware Tracker (BLANA, 2018).

Nesse software, é posśıvel selecionar um conjunto de esferas refletivas, defini-las como um

objeto a ser rastreado e configurar um sistema de coordenadas próprio com respeito ao

objeto. Dessa forma, é posśıvel rastrear o movimento do objeto definido, obtendo valores

de posição e orientação durante os testes realizados.

Figura 2.20: Exemplo de volume de rastreamento formado com seis câmeras Vicon.

Neste caṕıtulo foram apresentados trabalhos relacionados, bem como os sensores uti-

lizados nesta dissertação. No caṕıtulo a seguir serão descritas as técnicas implementadas

utilizando esses sensores para realizar o cálculo de odometria do EspeleoRobô.
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Caṕıtulo 3

Estudos e implementações

Este caṕıtulo descreve o dispositivo robótico e sensores utilizados nos desenvolvimentos,

os modelos cinemáticos adotados para testes com encoders e os algoritmos e métodos

usados para o cálculo de odometria.

3.1 EspeleoRobô e instrumentação embarcada

Os desenvolvimentos foram realizados com o EspeleoRobô configurado com modo de lo-

comoção de seis rodas. A locomoção é realizada por meio do acionamento individual de

seis motores Maxon MCD EPOS de 60W, que possuem acoplados os encoders digitais

magneto-resistivos descritos na Seção 2.1. Com esses sensores é posśıvel medir a veloci-

dade rotacional real exercida em cada atuador. Os valores medidos servem de entrada

para o cálculo realizado pela implementação descrita na Subseção 3.2.1.

Na Figura 3.1 é mostrado o EspeleoRobô equipado com os dispositivos necessários ao

desenvolvimentos propostos. Uma impressora 3D e o material ABS foram utilizados para

imprimir um suporte central e um suporte em formato de trapézio para compor, junto

dos sensores, uma estrutura de instrumentação.

O suporte central foi fixado no centro do dispositivo e sobre ele foram posicionados

um sensor LiDAR (Hokuyo UTM-30LX) e uma câmera RGB-D (Primeiro modelo do

Microsoft Kinect). Foi necessário elevar a altura desses sensores para que as rodas do

robô não interferissem nas medições realizadas. A câmera RGB-D (Kinect) foi posicionada

sobre o LiDAR (Hokuyo) para que as medições de ambos sensores fossem alinhadas com

o centro do robô. Esse alinhamento foi realizado para que fosse posśıvel iniciar os testes

de um mesmo ponto em comum, sem a necessidade de cálculos para compensação. Essa

medida, porém, só foi posśıvel e viável visto que os sensores são facilmente sobrepostos.

Sobre o Kinect foi fixado o suporte trapezoidal para posicionar as esferas refletivas,

necessárias para que o sistema de captura de movimento com câmeras Vicon seja capaz

de rastrear o robô e computar seu deslocamento durante os testes. Maiores detalhes sobre

esse sistema serão apresentados na Seção 4.1.
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Por fim, a unidade de medição inercial (IMU) da Xsens modelo MTi-G-710 foi fixada

à direita do suporte central, com a mesma orientação do sensores citados e do robô. Esse

dispositivo não precisou ser posicionado sob o centro do robô, pois foi apenas utilizado

para gerar dados de orientação.

  

XR

YR

Suporte com 
Esferas refletivas

Kinect

Hokuyo

Suporte

IMU

Figura 3.1: EspeleoRobô, sensores e suportes utilizados nos desenvolvimentos.

3.2 Técnicas de odometria

Nesta seção são apresentadas as técnicas de odometria implementadas. É importante des-

tacar que no restante do trabalho serão mencionadas as abordagens referindo-se apenas

ao nome do sensor, porém as mesmas não se limitam a cada sensor, mas são compostas,

cada uma, de algoritmos que utilizam as leituras de sensores para gerar dados de odome-

tria. Logo, como exemplo, a “odometria com LiDAR” ou “odometria com sensor laser”

ou ainda “odometria com Hokuyo” é uma técnica ou abordagem que utiliza as medições

desse sensor para realizar os cálculos odométricos.
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3.2.1 Odometria com encoders

Na implementação de odometria com encoders foram utilizadas as informações de giro das

rodas do meio do robô, lidas por estes sensores como entradas em modelos cinemáticos

para se calcular o deslocamento do robô.

Visando a simplificação dos cálculos, uma primeira abordagem foi realizada consi-

derando o dispositivo como tendo um sistema de direção diferencial. Após a primeira

abordagem com modelo diferencial, foi estudada uma abordagem utilizando o modelo ci-

nemático do skid-steer, com o qual o dispositivo utilizado nesta pesquisa pode ser melhor

representado.

Para introduzir os modelos utilizados, será explicado a seguir o modelo cinemático do

uniciclo, comumente adotado para simplificar modelagens e comandos de robôs móveis

terrestres.

3.2.1.1 Modelo do uniciclo

O modelo do uniciclo, ilustrado pela Figura 3.2, é geralmente utilizado como simplificação

para representar a dinâmica de um robô móvel com rodas. O modelo é basicamente uma

roda que possui uma velocidade linear v e uma velocidade angular ω. Para representar o

modelo são assumidas as seguintes simplificações:

• o robô se move em uma superf́ıcie plana;

• não há deslizamento;

• não há deformação nas rodas;

• os eixos de orientação são perpendiculares ao solo.

Figura 3.2: Modelo do uniciclo.

30



Considerando o modelo planar (plano x-y), tem-se que a pose do robô é dada por:xy
θ

 (3.1)

onde x e y são as componentes da posição nos eixos ortogonais (x, y) e θ é o ângulo de

orientação em torno do eixo z.

A Equação 3.2 apresenta a relação da posição (x, y) e orientação (θ) do uniciclo em

função da sua velocidade linear v e angular ω:ẋẏ
θ̇

 =

vcos(θ)vsen(θ)

ω

 (3.2)

Em geral, a cinemática de um robô móvel pode ser expressada na forma de modelo

cinemático, onde q̇ são as variáveis de estados, θ̇ são as variáveis de atuação e J(θ) é a

matriz Jacobiana:

q̇ = J(θ)θ̇ (3.3)

Relacionando as Equações 3.2 e 3.3, tem-se que:ẋẏ
θ̇

 =

cos(θ) 0

sen(θ) 0

0 1

[v
ω

]
(3.4)

3.2.1.2 Modelo diferencial

O modelo diferencial consiste basicamente em duas rodas paralelas de raio r separadas

por uma distância L (Figura 3.3). O acionamento das rodas é feito de forma separada,

o que possibilita a realização de curvas e giro em torno do próprio eixo se: uma roda for

acelerada mais que outra; ou as acelerações aplicadas forem iguais e com sentido inverso;

respectivamente.

No modelo diferencial tem-se a seguinte relação:[
v

ω

]
=

[
1
2

1
2

1
L
− 1

L

][
rωd

rωe

]
=

[
1
2

1
2

1
L
− 1

L

][
vd

ve

]
(3.5)

onde r é o raio da roda, L é a distância entre as rodas (comprimento do eixo), ωd e

ωe são as velocidades angulares na rodas direita e esquerda, respectivamente. As velo-

cidades lineares das rodas direita e esquerda são representadas pelas variáveis vd e ve,

respectivamente.
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Figura 3.3: Modelo diferencial.

Logo, observando as Equações 3.4 e 3.5 temos que as velocidades lineares ẋ e ẏ, e a

velocidade angular do robô θ̇ podem ser expressadas da seguinte forma:ẋẏ
θ̇

 =

cos(θ) 0

sen(θ) 0

0 1




1
2

1
2

1
L
− 1

L


vd
ve

 (3.6)

Realizando as devidas multiplicações, tem-se que:

ẋ =
(vd + ve)

2
cos(θ) (3.7)

ẏ =
(vd + ve)

2
sen(θ) (3.8)

θ̇ =
(vd − ve)

L
(3.9)

Adquirindo os valores de ωd e ωe através de encoders acoplados aos motores e utilizando

a integração numérica de 1ª pelo método de Euler (SICILIANO et al., 2010) nas equações

3.7, 3.8 e 3.9, é posśıvel obter os valores de posição e orientação ao longo do tempo

(Equações 3.10, 3.11 e 3.12).

∆x =
(vd + ve)

2
cos(θ)∆t (3.10)

∆y =
(vd + ve)

2
sen(θ)∆t (3.11)

∆θ =
(vd − ve)

L
∆t (3.12)
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3.2.1.3 Modelo skid steer

O modelo skid steer é utilizado para representar véıculos com pares de rodas ou esteiras

(Figura 3.4). De forma semelhante ao modelo diferencial, as curvas e rotações em torno

do próprio eixo são executadas variando-se as acelerações aplicadas do lado direito e

esquerdo.

Figura 3.4: Modelo skid steer.

Observando os desenvolvimentos de (MANDOW et al., 2007) e (MARTÍNEZ et al.,

2005), a cinemática de um robô skid steer pode ser descrita por:ẋẏ
θ̇

 = Rz(θ)A

[
ve

vd

]
(3.13)

onde Rz(θ) ∈ grupo especial ortogonal SO(3) é a matriz de rotação elementar no eixo z

(Equação 3.14), A ∈ R3×2 é a matriz de modelagem cinemática do dispositivo skid-steer

(Equação 3.15) e ve e vd representam as velocidades lineares nos flancos esquerdo e direito,

respectivamente.

Rz(θ) =

 cos(θ) sen(θ) 0

−sen(θ) cos(θ) 0

0 0 1

 (3.14)

A =
α

2yCIR

−yCIR −yCIR

0 0

−1 1

 (3.15)

Uma maneira prática de se encontrar a matriz A é apresentada por Mandow et al.

(2007). Estes propõem experimentos que utilizam os centros instantâneos de rotação

(CIR, Figura 3.5) para encontrar fatores de correção devido à mecânica do robô e ao tipo

de terreno afim de calcular a cinemática do dispositivo. Por meio da utilização destes

fatores, os erros causados por escorregamentos devem ser menores.
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Figura 3.5: Localização dos CIR’s dos flancos e do véıculo (ROCHA, 2018).

Na abordagem dos autores são encontrados dois valores emṕıricos (α e yCIR) para

ajustar o modelo cinemático ao dispositivo real utilizado. Experimentos foram desenvol-

vidos em laboratório para a obtenção dos valores do fator de correção α e o valor de yCIR

que são calculados pelas Equações 3.16 e 3.17:

α =
2d∫

vd(t)dt+
∫
ve(t)dt

(3.16)

yCIR =

∫
vd(t)dt−

∫
ve(t)dt

2θ∗
(3.17)

onde d é uma distância percorrida pelo robô em movimento de linha reta; θ∗ é o ângulo

obtido após uma sequência de giros em torno do próprio eixo; e vd(t)dt e ve(t) são as

velocidades, do lado direito e esquerdo, respectivamente, exercidas durante os movimentos

descritos.

Dessa forma, dois tipos de experimentos foram conduzidos para determinar os parâme-

tros. Para encontrar α foram conduzidos testes de locomoção em linha reta, aplicando

velocidade de módulos e sentidos iguais. Enquanto para yCIR foram executados testes de

rotação pura (em torno do próprio eixo), aplicando velocidades de módulos iguais, porém

com sentidos diferentes.

Cada experimento foi realizado cinco vezes, obtendo-se os valores finais procurados

por meio de médias simples. Os valores de d e θ∗ foram obtidos utilizando o sistema de

captura de movimento com câmera Vicon (Seção 4.1), enquanto os valores de velocidades

desenvolvidas foram coletados com a leitura dos encoders.
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Ao final dos experimentos foram obtidos os valores de 0,9838 para α e 0,3045 para

yCIR, para as condições do laboratório. Os valores mostram-se coerentes, se comparados

ao valores encontrados por Rocha (2018) em testes simulados: 0,965 para α e 0,400 para

yCIR. Após determinar os valores para os parâmetros supracitados, torna-se posśıvel o

cálculo dos valores da matriz de modelo cinemático A (Equação 3.15).

Considerando a matriz de rotação Rz(θ) (Equação 3.14), a matriz A calculada e as

velocidades lineares das rodas esquerda e direita (ve e vd), é posśıvel somar as peque-

nas variações em x, y e θ para cada instante ∆t (Equação 3.18) aplicando novamente a

integração numérica de 1ª ordem pelo método de Euler:∆x

∆y

∆θ

 = Rz(θ)A

[
ve

vd

]
∆t (3.18)

A discretização é necessária para que seja possibilitada a implementação do cálculo de

odometria no programa de processamento de dados. Entretanto, para que a odometria

funcione de forma a minimizar erros, deve-se adotar o menor intervalo de tempo posśıvel

entre cálculos. Para se definir esse intervalo no caso do EspeleoRobô, deve-se ter em mente

que os valores de velocidade rotacional das rodas são disponibilizados pelos encoders a

uma frequência de 5Hz, o que significa que, idealmente, esses valores são atualizados a

cada 0,2s. Apesar da definição da frequência, é posśıvel observar na Figura 3.6 que a média

de frequência varia em torno de 5Hz, apresentando também valores abaixo do definido.

Figura 3.6: Média de frequência (“average rate”) de atualização dos valores de velocidade
rotacional exercida nos atuadores.

Dessa forma, foi implementado o cálculo com intervalo de 0,2s, porém alguns testes de

odometria online apresentaram problemas com essa frequência, como travamento. Consi-

derando o bom funcionamento do programa que gera a odometria online, foi estabelecido

então um intervalo de 0,25s para o cálculo odométrico. Tendo em vista que o robô se

move relativamente a baixas velocidades tanto nos testes de laboratório, quanto em fu-

turas operações, esse intervalo foi considerado aceitável. De toda forma, para garantir

que o intervalo ligeiramente maior não prejudicasse o desempenho do método em relação

aos outros, cálculos offline com o intervalo limı́trofe de 0,2s também foram realizados;

entretanto, não apresentaram melhoria significativa.
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Na Seção 4.3 os modelos cinemáticos diferencial e skid-steer são comparados entre si,

em relação à capacidade de representar matematicamente os movimentos reais descritos

pelo EspeleoRobô. Como esperado e demonstrado pelos resultados expostos na referida

seção, o skid-steer é o modelo que melhor representa a plataforma robótica utilizada. Na

Seção 4.4 esse modelo é avaliado em conjunto com as outras abordagens propostas pelo

presente trabalho.

3.2.2 Odometria visual com câmera RGB-D

Na avaliação da odometria visual, foi utilizado um sensor RGB-D (Kinect) de luz es-

truturada, o qual fornece dados de profundidade e imagens RGB simultaneamente, em

conjunto com o algoritmo de SLAM proposto por Labbé e Michaud (2014). Os autores

propõem um método para diminuir o problema do “robô sequestrado” ou do mapeamento

multi-sessão (onde um mapa maior é gerado desde diferentes fontes ou sessões) usando

fechamentos de loop globais com restrição de memória. Essa restrição de memória permite

realizar a fusão de diferentes porções do mapa ou grandes conjunto de dados de forma

computacionalmente eficiente.

O método usa técnicas de SLAM baseadas em grafos para realizar o fechamento de

loop: a estrutura do mapa é dividia em nós e arcos, e em cada nó são armazenadas as

poses de odometria do mapa, e informações visuais como imagens, palavras visuais, etc.

Os arcos armazenam as transformações entre um par de nós.

Para gerar as palavras visuais (bag-of-words), são extráıdas caracteŕısticas marcantes

(features) das imagens RGB geradas com SURF. Essas caracteŕısticas são intensidade de

cor, formas, quinas, bordas, que formam aspectos únicos, possibilitando a identificação

de uma mesma referência em imagens geradas em momentos diferentes (Figura 3.7).

Figura 3.7: Identificação (matching) de caracteŕısticas correspondentes em duas imagens
diferentes (RUBLEE et al., 2011).
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Cada palavra visual é computada para gerar um dicionário visual incremental. Quando

a hipótese de fechamento entre dois nós atinge um limite predefinido, então o fechamento

de loop é detectado.

As restrições de memória são realizadas mediante o uso da abordagem RTAB-Map

para gestão de memória (LABBE e MICHAUD, 2013) onde são usados diferentes tipos de

memória de: longo prazo, curto prazo, e memória atual (Figura 3.8). O método mantém

uma quantidade razoável de nós na memoria atual, e esses nós são substitúıdos de acordo

com heuŕısticas com a finalidade de possibilitar os cálculos de fechamento de loop em

tempo real. O grafo é finalmente otimizado para reduzir os erros de posicionamento com

o TORO (Tree-based netwORk Optimizer) (GRISETTI et al., 2007), usando as poses dos

nós e os links como restrições.

Nós

Memoria de
curto prazo 

(STM)

Memoria atual (WM)

Memoria de largo prazo 
(LTM)

B
u
sca

Atualização

Tr
a
n
sf

e
rê

n
ci

a

Figura 3.8: Modelo de gerenciamento de memoria para garantir o processamento dos nós
em tempo real (Labbé and Michaud, 2014).

Especificamente, a odometria usada neste trabalho é calculada usando a técnica F2M

(Frame-2-Map) e não é necessário o fechamento de loop. Essa técnica usa uma versão

reduzida e temporal do mapa gerado, onde a última imagem (frame) estimada do mapa

é comparada com os features visuais e de profundidade de uma nova imagem. Final-

mente é usado o método RANSAC para calcular a transformação entre as imagens. Esse

método utiliza as caracteŕısticas marcantes identificadas com SURF correspondentes nas

duas imagens, calcula as transformadas entre cada uma dessas caracteŕısticas e então usa

otimização para determinar a transformação resultante entre as imagens como um todo.

Na Figura 3.9 são mostradas inúmeras correspondências de caracteŕısticas de múltiplos

frames sobrepostas na primeira imagem. O uso da estat́ıstica é necessário para eliminar

correspondências equivocadas (outliers) de caracteŕısticas marcantes que se parecem ou

são idênticas, mas não são correspondentes. Na Figura 3.10 é posśıvel observar as trans-

formadas geradas por correspondências corretas (inliers) e equivocadas (outliers), nas

imagens à esquerda e à direita, respectivamente.
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Figura 3.9: Caracteŕısticas correspondentes computadas ao longo de múltiplas imagens
sobrepostas sobre a primeira imagem (FRAUNDORFER e SCARAMUZZA, 2012).

Figura 3.10: Caracteŕısticas correspondentes corretas (esquerda) e equivocadas (direita)
(CHUM e MATAS, 2008).
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3.2.3 Odometria com sensor LiDAR

Como apresentado na Subseção 2.1.2, o dispositivo empregado na abordagem com sensor

laser é do tipo LiDAR e utiliza feixes de luz refletidos para medir distâncias em uma área

de varredura de até 270° e 30m de alcance. Ao manipular corretamente essas medições, é

posśıvel obter informações sobre o ambiente ou objetos localizados nele.

Em cada varredura é posśıvel medir uma distância a cada 0,25°, logo uma varredura

completa é composta por 1080 distâncias entre o sensor e pontos no ambiente. Esses

pontos, quando interligados formam uma superf́ıcie e, dessa forma, cada varredura gera

uma superf́ıcie que representa a forma do ambiente no momento da leitura. Para calcular

então a odometria entre duas leituras, deve-se minimizar a distância entre essas superf́ıcie,

calculando a transformada entre elas (Figura 3.11).

Figura 3.11: Minimização da distância entre superf́ıcies para se calcular a transformada
ocorrida entre movimentos (SMISTAD et al., 2015).

Para implementar o cálculo dessas transformadas entre superf́ıcie gerando em dados

odométricos, foi avaliada a odometria com laser usando uma variante do algoritmo ICP

(Iterative Closest/Correspondent Point) chamada PLICP, apresentada por Censi (2008).

O ICP é um algoritmo que dados um conjunto de pontos P = {p1, ...pn} e uma superf́ıcie

Sref estima as rotações e translações (q = (t, θ)) que minimizam o erro quadrático entre

esses dois conjuntos:

min
qk+1

∑
i

||pi ⊕ qk+1 − Π{Sref , pi ⊕ qk}||2 (3.19)

onde ⊕ denota o operador de rotação e translação, e Π{Sref , ·} denota a projeção eucli-

diana em Sref .
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O intuito dessa técnica se baseia na teoria de que se as correspondências corretas são

conhecidas entre dois conjuntos de pontos (gerados pelas distâncias medidas), então é

posśıvel calcular as transformações relativas entre eles, e assim conhecer o deslocamento

(odometria).

Censi (2008) desenvolveu uma variante do algoritmo que usa uma métrica point-to-

line ao invés da point-to-point, a qual é demonstrada ser mais eficiente. Segundo Li et al.

(2016), o PLICP melhora a convergência de linear para quadrática, se comparado ao ICP

clássico, precisando assim de menos iterações para convergir:

min
qk+1

∑
i

(nt
i[pi ⊕ qk+1 − Π{Sref , pi ⊕ qk}])2 (3.20)

3.2.3.1 Odometria com sensor LiDAR e unidade de medição inercial

Segundo Censi (2008), em relação a grandes deslocamentos rotacionais (a partir de apro-

ximadamente 45°) o PLICP é menos robusto que o ICP clássico e quando há esse tipo de

rotação, o método falha 25% da vezes. Apesar do autor considerar que esse movimento é

incomum na robótica indoor (em ambientes fechados), o EspeleoRobô, quando acionando

para realizar curva fechada em velocidade máxima, acaba girando em torno do próprio

eixo e pode se aproximar ou ultrapassar o ângulo descrito.

Dryanovski et al. (2014) sugerem então que o tempo do processo de registro de esca-

neamentos pode ser melhorado, se provida uma estimativa do movimento rotacional do

robô entre os escaneamentos. Dessa forma, em uma segunda abordagem utilizando sensor

laser, o algoritmo PLICP foi parametrizado para obter a componente de rotação em z

(θ) por meio da componente de orientação yaw gerada por um sensor IMU, fazendo com

que a estimativa de rotação seja calculada mediante a diferença absoluta entre o yaw dos

frames anterior e atual.

É necessário salientar que não é aplicada técnica espećıfica de fusão de dados para

adicionar a leitura da unidade de medição inercial, visto que o objetivo da utilização da

IMU é aumentar robustez do método e diminuir o tempo do processo de registro. O

ângulo de rotação θ deixa de ser calculado por meio das leituras do Hokuyo e passa a ser

obtido exclusivamente pela componente yaw da IMU. Caso contrário, se fosse mantido o

cálculo com os escaneamentos do sensor laser para posterior fusão com dados do sensor

adicionado, o tempo de registro iria aumentar, ao invés de diminuir.

O modelo de IMU utilizado, previamente descrito na Subseção 2.1.4, é equipado com

3 acelerômetros, 3 giroscópios, 3 magnetônetros, barômetro, além de antena GPS, e pos-

sui filtros próprios implementados de fábrica para combinar a leitura desses sensores e

gerar dados. Considerando que as implementações foram realizadas em laboratório e que

as operações em campo serão feitas em locais fechados e cavernas, o filtro selecionado

desconsidera informações dos magnetômetros, sinal GPS e barômetro.
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A existência de equipamentos eletrônicos no laboratório e a alta concentração de ferro

nas cavernas afetam a medição dos magnetômetros, que utilizam como referência o polo

magnético da Terra. Além disso, em ambos os ambientes, o sinal GPS não funciona

corretamente. Por fim, como demonstrado na Equação 3.2, a componente de posição

em z não é considerada neste trabalho, logo a altitude medida com barômetro não tem

relevância.

3.3 Implementação do cálculo de distância total per-

corrida

Na prática, todas as técnicas apresentadas nesse caṕıtulo, bem como o ground truth,

geram, a cada iteração, valores de posição e orientação durante os experimentos. Logo,

para implementar o cálculo de distância total percorrida pelo robô é necessário calcular a

distância entre pontos para cada iteração e somar todas essas distâncias.

dtotal =
n∑

m=1

√(
xm − x(m−1)

)2
+
(
ym − y(m−1)

)2
(3.21)

O desempenho das técnicas apresentadas neste caṕıtulo pode ser verificado na Seção

4.4.
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Caṕıtulo 4

Resultados experimentais

Neste caṕıtulo são apresentados o sistema de validação e estrutura de testes utilizados,

além dos experimentos realizados e resultados atingidos.

4.1 Sistema de validação e estrutura de testes

Para formar o sistema de validação foram dispostas oito câmeras Vicon no Laboratório

de Robótica do Instituto Tecnológico Vale. Após instaladas as câmeras, foi realizado o

procedimento de calibração padrão utilizando o objeto chamado active wand calibration,

“varinha ativa de calibração”, em tradução literal (Figura 4.1). Este processo otimiza o

volume de rastreamento, bem como define a origem e os eixos do sistema de coordenadas

do mesmo. Além deste passo, ajustes como foco e zoom foram realizados para identificar

as esferas refletivas empregadas com maior precisão. A disposição das câmeras e o sistema

de coordenadas definido, bem com o espaço do laboratório utilizado, podem ser observados

nas Figuras 4.2 e 4.3, respectivamente.

Figura 4.1: Objeto utilizado para calibrar câmeras Vicon e definir volume de rastreamento.
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XO

YO

Figura 4.2: Disposição das 8 câmeras no Laboratório de Robótica do ITV.

Figura 4.3: Espaço utilizado no Laboratório de Robótica do ITV.

A identificação do EspeleoRobô foi feita com as esferas refletivas mostradas na Figura

4.4a. Na figura 4.4b é posśıvel observar o objeto EspeleoRobô criado no software pro-

prietário, além dos eixos xR e yR do sistema de coordenadas do robô. Foram utilizadas

oito marcas refletivas dispostas de forma aleatória para que não fosse formado um desenho
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simétrico, o que atrapalharia na identificação da orientação feita pelas câmeras. A sime-

tria pode causar picos nos ângulos computados, gerados pela interpretação equivocada de

que o objeto, durante um intervalo curto de tempo, girou em torno do próprio eixo.

(a)
  

XR

YR

(b)

Figura 4.4: (a) Posicionamento das esferas refletivas e (b) objeto criado no software
Tracker para captura de movimento.

Na Figura 4.5 é posśıvel observar o esquema de ligação dos dispositivos para realização

de testes. As câmeras Vicon são interligadas por um switch que por sua vez está conec-

tado à estação Vicon, um computador com sistema operacional Windows 7. As câmeras

capturam os movimentos descritos pelo objeto formado pelo conjunto de esferas refletivas.

Os dados de leitura das câmeras são processados na estação, e disponibilizados através

da API (Application Programming Interface) Vicon DataStream SDK1 para uma rede

wireless IEEE 802.11 2.4GHz.

A base de controle, controlada por um operador, envia os comandos ao robô através

um rádio Ubiquiti modelo Rocket M900, ligado a uma antena omnidirecional Yagi AMY-

9M16. O mini-computador embarcado no EspeleoRobô recebe e processa os comandos da

base de controle, acarretando no movimento do robô. O mesmo computador acessa na

rede as informações processadas das câmeras e recebe informações de todos os sensores.

1https://www.vicon.com/products/software/datastream-sdk.
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Câmeras Vicon

Estação Vicon

Ethernet

Base de controle

IEEE 802.11
2.4GHz
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EspeleoRobô

IEEE 802.11
2.4GHz

Rádio Frequência
900MHz

Ubiquiti Rocket
M900

Figura 4.5: Esquema de ligação de equipamentos para testes.
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4.2 Software

O primeiro passo para a implementação dos códigos necessários foi a simulação da na-

vegação do EspeleoRobô, integração dos sensores e teste dos pacotes por meio do simulador

Gazebo2 (Figura 4.6). A simulação é uma ferramenta importante pois permite o esboço

e a correção de erros iniciais da implementação sem a necessidade da realização de testes

f́ısicos, acelerando assim o desenvolvimento como um todo.

Figura 4.6: Registros das simulações realizadas antes da implementação dos testes no
robô real.

Na abordagem com encoders foi desenvolvido um código que implementa o modelo

cinemático skid-steer. Para a implementação de odometria visual foi utilizado o algo-

ritmo proposto em Labbé e Michaud (2014), rtabmap ros3 o qual foi disponibilizado pelos

autores. Nos experimentos com LiDAR e LiDAR combinado com IMU foi usada uma

implementação do algoritmo PLICP Censi (2008) chamada laser scan matcher 4, também

disponibilizada pelo autor. Por fim, para computar o ground truth, gerado pelo sistema

de captura de movimento, foi utilizado o pacote vicon5.

2http://gazebosim.org/
3http://wiki.ros.org/rtabmap_ros
4http://wiki.ros.org/laser_scan_matcher
5http://wiki.ros.org/vicon
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Um nó do ROS foi implementado para acessar os dados odométricos gerados pelos

pacotes que processam os dados coletados pelos sensores. O nó publica a odometria

online para o robô e grava bags contendo as informações de sensores e funcionamento do

robô durante experimento. A partir dessas informações é posśıvel gerar gráficos e tabelas

visando analisar, posteriormente, o desempenho de cada método (Figura 4.7).

ROBÓTICA NA MINERAÇÃO51

Odometria
 online

Nó do ROS

Gravação de
bags

Cinemática skid-steer

rtabmap_ros

laser_scan_matcher c/ IMU

vicon (ROS)

Encoders

Kinect

Hokuyo

IMU

Câmeras
 Vicon

laser_scan_matcher

Gráficos e 
tabelas de

erros

Figura 4.7: Esquema de ligação de equipamentos para testes.

4.3 Comparação preliminar de modelos cinemáticos:

diferencial vs skid-steer

Visando maior objetividade na comparação dos resultados das implementações propostas,

antes de iniciar os experimentos com todas as técnicas de odometria, foi realizada uma

série de testes para definir o modelo cinemático de melhor desempenho na abordagem

com encoders.

Nas Figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13 é posśıvel observar o comportamento dos

modelos em relação ao cálculo de trajetória em curvas suaves e bruscas. Cada gráfico de

trajetória está acompanhado de tabela de erros (Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6) para

uma análise mais aprofundada apresentando as métricas: erros máximo e médio, desvio

padrão (σ) e integral dos erros absolutos (IAE), no cálculo das componentes x, y e θ. Em

todas as métricas são utilizados os módulos dos erros em relação ao ground truth.
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Analisando os dados expostos é posśıvel afirmar que o modelo skid-steer comporta-se

melhor quando comparado ao modelo diferencial para representar os movimentos descri-

tos pelo EspeleoRobô utilizando a leitura dos encoders. Os erros médios gerados pelo

modelo diferencial chegam a valores até 5x maiores que os calculados com o skid-steer.

Dessa forma, apenas a abordagem com modelo skid-steer será comparada com as outras

implementações de odometria.

Figura 4.8: Diferencial vs skid-steer (1) - Comparação de precisão dos modelos.

Erro x (m) y (m) θ (°)

Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer

Máx. 0,295 0,281 0,591 0,292 61,9 34,2

Méd. 0,070 0,068 0,215 0,098 24,4 14,0

σ 0,077 0,082 0,267 0,120 27,5 14,5

IAE 4,357 4,246 13,301 6,075 1511,3 869,3

Tabela 4.1: Diferencial vs skid-steer (1) - Tabela comparativa dos erros de odometria.
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Figura 4.9: Diferencial vs skid-steer (2) - Comparação de precisão dos modelos.

Erro x (m) y (m) θ (°)

Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer

Máx. 0,286 0,106 0,294 0,101 107,2 28,2

Méd. 0,086 0,045 0,130 0,037 54,4 15,7

σ 0,083 0,028 0,105 0,035 39,6 9,5

IAE 1,890 0,981 2,859 0,811 1196,6 346,2

Tabela 4.2: Diferencial vs skid-steer (2) - Tabela comparativa dos erros de odometria.
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Figura 4.10: Diferencial vs skid-steer (3) - Comparação de precisão dos modelos.

Erro x (m) y (m) θ (°)

Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer

Máx. 1,527 0,489 0,518 0,304 202,8 71,7

Méd. 0,578 0,190 0,190 0,131 90,3 32,6

σ 0,668 0,209 0,173 0,120 87,3 29,8

IAE 43,925 14,466 14,429 9,924 6859,5 2476,9

Tabela 4.3: Diferencial vs skid-steer (3) - Tabela comparativa dos erros de odometria.
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Figura 4.11: Diferencial vs skid-steer (4) - Comparação de precisão dos modelos.

Erro x (m) y (m) θ (°)

Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer

Máx. 259,7 85,1 107,6 65,3 262,5 91,1

Méd. 48,0 12,7 14,5 21,1 71,2 25,0

σ 74,8 22,0 22,7 23,8 82,2 29,1

IAE 5610,7 1485,8 1699,9 2468,5 8333,8 2927,1

Tabela 4.4: Diferencial vs skid-steer (4) - Tabela comparativa dos erros de odometria.
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Figura 4.12: Diferencial vs skid-steer (5) - Comparação de precisão dos modelos.

Erro x (m) y (m) θ (°)

Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer

Máx. 2,954 1,731 2,707 0,536 294,3 122,8

Méd. 0,732 0,338 0,356 0,187 99,8 46,0

σ 0,983 0,524 0,642 0,195 92,4 41,4

IAE 74,668 34,439 36,336 19,103 10180,1 4695,7

Tabela 4.5: Diferencial vs skid-steer (5) - Tabela comparativa dos erros de odometria.
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Figura 4.13: Diferencial vs skid-steer (6) - Comparação de precisão dos modelos.

Erro x (m) y (m) θ (°)

Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer Diferencial Skid-steer

Máx. 2,716 0,435 1,277 0,406 227,3 74,9

Méd. 0,605 0,127 0,291 0,076 64,7 21,9

σ 0,844 0,149 0,355 0,096 77,8 24,0

IAE 32,669 6,849 15,701 4,128 3493,4 1182,4

Tabela 4.6: Diferencial vs skid-steer (6) - Tabela comparativa dos erros de odometria.

4.4 Avaliação das técnicas de odometria

Foram conduzidos experimentos num ambiente controlado (laboratório) visando avaliar

as abordagens de odometria propostas. Os testes foram realizados com o robô se loco-

movendo numa trajetória de circuito fechado, com formato semelhante ao número oito

ou śımbolo de infinito (∞). Essa configuração é comumente utilizada em avaliações de

odometria. A execução da trajetória foi comandada por um operador por meio da base

de controle do EspeleoRobô. O dispositivo pode chegar a aproximadamente 1m/s e foi

operado em dois modos de velocidade: (i) sem restrição de velocidade e (ii) com restrição

de 50% da velocidade máxima. Os testes foram repetidos seis vezes, sendo três para cada

modo de velocidade.
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No ińıcio de cada teste o robô foi posicionado manualmente de modo que seu sistema

de coordenadas (Figura 4.4b) fosse coincidente com o sistema de coordenadas das câmeras

Vicon (Figura 4.2). Dessa forma, ao iniciar-se cada teste, o robô foi devidamente orientado

e a distância do mesmo em relação à origem do sistema de coordenadas utilizado para

gerar o ground truth seria zero. Mais especificamente, todo teste começou no ponto zero:

posição x = 0, y = 0; e orientação θ = 0, com respeito ao sistema de coordenadas do

sistema de captura de movimento com câmeras Vicon. Após o posicionamento, todos

os algoritmos eram acionados (também começando do ponto zero) para que, durante os

movimentos, a posição e orientação fossem computados corretamente.

A partir da locomoção do robô é posśıvel extrair o deslocamento em x, y, e a rotação

θ em torno do eixo z ao longo do tempo. Dessa forma, tem-se a posição e orientação do

robô no plano de forma temporal, as quais integradas formam a trajetória descrita.

Para melhor entendimento dos comentários sobre as trajetórias computadas é ne-

cessário salientar que todos os testes começam do ponto (0,0) do plano representado nos

gráficos e o robô é movimentado primeiramente no sentido crescente do eixo x e decres-

cente de y. Iniciado o movimento neste sentido, o robô realiza a trajetória em oito e

finaliza a mesma próximo do ponto de partida. Nas tabelas apresentadas, devido à alta

precisão do ground truth, os valores de distância são mostrados em metros com três casas

decimais.

Os resultados experimentais serão apresentados a seguir nas subseções 4.4.1 e 4.4.2,

divididos por modos de velocidade sem restrição de velocidade e velocidade limitada a

50% da capacidade máxima do robô, respectivamente.

Em cada subseção serão apresentados três testes e para cada teste serão mostrados: um

gráfico de posição, com o qual é posśıvel observar a trajetória descrita pelo dispositivo;

um gráfico de erros de posição e orientação evidenciando a diferença entre as aborda-

gens LiDAR e LiDAR+IMU; uma tabela de erros relacionados a posição e orientação do

robô durante o cálculo de trajetória; uma figura com gráficos relacionadas ao cálculo da

distância total percorrida; e uma tabela de erros, por meio da qual pode-se verificar o

desempenho dos métodos na realização desse cálculo, bem como a acurácia dos mesmos

em relação ao ponto de chegada (posição final do robô ao fim do teste).

4.4.1 Resultados experimentais em testes sem restrição de ve-

locidade

Nessa subseção, são apresentados os resultados experimentais obtidos com testes reali-

zados sem restrição de velocidade durante a operação do robô. Isso significa que o robô

operou recebendo comandos para acionar o motores em até 100% da sua capacidade, po-

dendo chegar a aproximadamente 1m/s. Os gráficos, tabelas e análises apresentados a

seguir estão separados por teste.

54



4.4.1.1 Teste 1

Esse teste teve duração de 36,4s entre o momento de acionamento dos algoritmo e o encer-

ramento dos mesmos após realizada a trajetória. A distância total percorrida computada

pelo sistema de captura de movimento utilizada como ground truth foi de 17,001m.

Em um primeiro olhar na Figura 4.14 é posśıvel facilmente observar que o método

que utiliza a leitura do giro das rodas com encoders se perde logo na primeira curva mais

fechada e erra o restante da trajetória. Em seguida observa-se que a abordagem que

utiliza as imagens geradas pela câmera RGB-D interrompe os cálculos nesta mesma curva

e computa apenas pequena parte do percurso traçado.

Figura 4.14: Teste 1 - Trajetória computada.

Durante toda a trajetória, as abordagens que utilizam dados do LiDAR e da com-

binação de LiDAR com IMU apresentam os melhores resultados. Entretanto o uso da

unidade de medição faz diferença quando observada atentamente a penúltima curva, a
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qual é melhor computada pela curva azul, e claramente na última curva. O movimento

brusco fez com que a abordagem errasse no cálculo do deslocamento, o que prejudicou

o cálculo da trajetória. Na Figura 4.15 é evidenciada a diferença de performance entre

os dois melhores métodos. É posśıvel verificar um pico próximo dos 25s no gráfico de

orientação (θ), isso ocorre porque quando os cálculos ultrapassam os limites da orientação

0° e 360° o sistema computa que por um instante muito curto de tempo, o robô deu

uma volta completa. Algumas vezes, o próprio sistema de captura provoca esses picos,

como ocorre se as esferas refletivas não forem posicionadas de forma assimétrica. Esse

problema, entretanto, não afeta o cálculo das componentes (x, y) da posição, como pode

ser observado no gráfico.

Figura 4.15: Teste 1 - Erros computados - LiDAR vs. LiDAR+IMU.

A Tabela 4.7 possibilita análise mais detalhada dos erros por meio do erro máximo e

médio, desvio padrão e integral do erro absoluto (IAE). A implementação que combina o

sensor LiDAR Hokuyo com a unidade de medição inercial apresenta melhor desempenho

ao calcular a posição em x e y com erro médio menor que 1cm em x e menor que 2cm em

y. No que diz respeito à orientação, este método também proporciona os menores valores
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de erro médio, desvio padrão e IAE, apesar da câmera RGB-D apresentar menor erro

máximo. É necessário destacar, no entanto, que os cálculos com câmera RGB-D foram

interrompidos, logo o método não foi devidamente testado no momento do erro máximo

obtido pelas outras abordagens (após 25s como é posśıvel observar na Figura 4.15).

x (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,058 0,401 3,629 5,274
Erro médio 0,009 0,032 1,160 1,480
Desvio padrão (σ) 0,010 0,065 1,246 1,703
Integral do erro absoluto (IAE) 1,353 4,733 169,346 216,061

y (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,097 0,287 2,724 3,987
Erro médio 0,017 0,037 0,752 1,297
Desvio padrão(σ) 0,022 0,044 0,957 1,357
Integral do erro absoluto (IAE) 2,463 5,366 109,778 189,299

θ (°)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 357,8 357,3 230,8 459,2
Erro médio 4,2 6,0 69,1 147,9
Desvio padrão(σ) 29,5 29,6 72,6 136,6
Integral do erro absoluto (IAE) 615,7 877,6 10094,3 21590,3

Tabela 4.7: Teste 1 - Tabela de erros na trajetória.

Na Figura 4.16 são comparadas as performances dos métodos implementados em

relação ao cálculo da distância total percorrida (DTP). No primeiro gráfico mostrado

na figura, observa-se que o movimento é iniciado antes dos 10s de teste e antes mesmo

de completar 15s, a abordagem interrompe os cálculos. As outras abordagens seguem

próximas do ground truth e a eficácia do respectivo cálculo pode ser melhor verificada no

segundo gráfico mostrado, o qual apresenta o erro relativo ao ground truth e também no

terceiro gráfico, que mostra a integral do erro absoluto, somando todos os erros computa-

dos por cada método. É válido frisar que os limites do eixo y dos últimos gráficos nessa

figura foram ajustados para melhor mostrar as abordagens que completaram os cálculos.

Os erros do método que utiliza câmera RGB-D superam os limites do gráfico e podem ser

verificados na tabela 4.8.

Com os dados presentes nesta mesma tabela pode-se analisar o desempenho das im-

plementações nos cálculos odométricos. A abordagem que melhor se aproxima do ground

truth é a LiDAR+IMU com o valor de 17,148m. O erro em relação à DTP computada pelo
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sistema de câmeras é de apenas 14,7cm, o que representa apenas 0,86% de erro. Isso quer

dizer que para cada metro percorrido pelo robô, o método em questão computa 0,86cm

a mais, ou seja, o erro de odometria durante o teste foi, em média, menor que 1cm para

cada metro de deslocamento. Quando observado o erro relativo ao ponto de chegada do

teste, a mesma implementação apresenta melhor desempenho entre as quatro com erro

menor que 10cm.

Figura 4.16: Teste 1 - Distância total percorrida, erros e integral do erro absoluto (IAE).

Ground truth: 17,001m L+IMU LiDAR RGB-D Encoder

Distância total percorrida (DTP) (m) 17,148 17,598 2,332 16,193

Erro de distância total percorrida (m) 0,147 0,597 14,669 0,807
% de erro em relação ao ground truth 0,86% 3,51% 86,28% 4,75%
Integral do erro absoluto (m) 11,561 14,667 675,643 45,494

Erro no ponto de chegada (m) 0,096 0,184 1,847 3,299
% de erro em relação ao ground truth 0,56% 1,08% 10,86% 19,40%

Tabela 4.8: Teste 1 - Tabela de erros de odometria.
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4.4.1.2 Teste 2

Este teste teve duração de 25,1s entre o momento de acionamento dos algoritmo e o encer-

ramento dos mesmos após realizada a trajetória. A distância total percorrida computada

pelo sistema de captura de movimento utilizada como ground truth foi de 15,973m.

Analisando a Figura 4.17, é posśıvel afirmar que o método com encoders erra, mais

uma vez, na primeira curva mais fechada. Na prática, esta curva é um giro em torno

do próprio eixo. Isso ocorre quando o teleoperador envia comandos para o robô curvar,

quando este está em alta velocidade. Ainda observando a trajetória pode-se constatar

que esta abordagem computa o giro maior que o que foi de fato realizado. Dessa forma,

a curva traçada pelo desenvolvimento com encoder é ainda mais fechada do que a que o

robô realmente descreveu. Observa-se também que a abordagem que utiliza as imagens

geradas pela câmera RGB-D interrompe os cálculos e novamente computa apenas pequena

parte da trajetória.

Figura 4.17: Teste 2 - Trajetória computada.
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A abordagem que utiliza apenas LiDAR teve dificuldades de em acompanhar o mo-

vimento realizado na curva observada no 1º quadrante. O erro causado nesta curva

prejudicou o restante da trajetória calculada. Destaca-se, portanto, a diferença que o uso

da unidade de medição fez, pois a abordagem que combina este sensor com o LiDAR con-

segue acompanhar o movimento. Na Figura 4.18 é evidenciada a diferença de desempenho

causada pelo uso da IMU.

Figura 4.18: Teste 2 - Erros computados - LiDAR vs. LiDAR+IMU.

Novamente ao analisar a tabela de erros (4.9) verifica-se que a implementação que

combina os sensores LiDAR e IMU apresenta os menores valores de erros máximo e médio,

desvio padrão e integral do erro absoluto. Os erros médios computados no eixos x e y são

de 1,1cm e 3cm, respectivamente. Em se tratando da orientação, este método também
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proporciona os menores valores de erro médio, desvio padrão e IAE, apesar de novamente

a câmera RGB-D apresentar menor erro máximo. É válido lembrar que os cálculos com

câmera RGB-D foram interrompidos, apenas pequena parte da trajetória foi computada,

excluindo-se as curvas principais. Portanto, não é justa a comparação do valor obtido

pela câmera RGB-D com as outras abordagens que completaram o percurso.

x (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,039 0,563 4,373 2,916
Erro médio 0,011 0,172 1,636 1,053
Desvio padrão (σ) 0,007 0,181 1,472 0,845
Integral do erro absoluto (IAE) 1,100 17,377 165,211 106,399

y (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,078 0,950 2,678 2,787
Erro médio 0,030 0,336 0,975 0,837
Desvio padrão(σ) 0,016 0,304 0,861 0,848
Integral do erro absoluto (IAE) 3,068 33,970 98,428 84,552

θ (°)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 359,0 348,9 175,3 390,9
Erro médio 9,1 20,5 76,5 126,9
Desvio padrão(σ) 49,5 57,7 52,9 90,7
Integral do erro absoluto (IAE) 921,0 2070,9 7725,0 12813,8

Tabela 4.9: Teste 2 - Tabela de erros na trajetória.

Na Figura 4.19 são comparados os desempenhos dos métodos implementados em

relação ao cálculo da distância total percorrida (DTP). No primeiro gráfico mostrado

na figura, observa-se que a abordagem com câmera RGB-D interrompe os cálculos an-

tes de serem completados 5s de teste. No segundo gráfico é posśıvel observar como o

erro sobe bruscamente no momento da interrupção, excedendo os limites do gráfico, que

foram propositalmente ajustados para evidenciar a comparação dos métodos que finali-

zaram a trajetória. Nota-se que o erro com utilização de encoders cresce relativamente

constante e que a implementação com LiDAR apresentava mesma magnitude de erro da

implementação que combina IMU, até o momento da curva mais brusca, pouco antes dos

10s de teste. Com isso, o método com apenas LiDAR acumula erros maiores durante mais

da metade do teste, o que eleva sua integral do erro absoluto em comparação à IAE do

LiDAR+IMU.
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Figura 4.19: Teste 2 - Distância total percorrida, erros e integral do erro absoluto (IAE).

Com os dados apresentados na Tabela 4.10 é posśıvel analisar o desempenho das

implementações nos cálculos odométricos. A abordagem que mais se aproxima do ground

truth é a LiDAR+IMU com o valor de 16,050m. O erro em relação à DTP computada

pelo sistema de câmeras é de 7,7cm, o que representa apenas 0,48% de erro. Isso quer

dizer que para cada metro percorrido pelo robô, o método em questão computa 0,48cm a

mais, ou seja, o erro de odometria durante o teste foi, em média, menor que 0,5cm para

cada metro navegado. Quando observado o erro relativo ao ponto de chegada do teste, a

mesma implementação apresenta melhor desempenho entre as quatro com erro de 2,1cm

ou 0,13% da distância total de fato percorrida (ground truth).
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Ground truth: 15.973m L+IMU LiDAR RGB-D Encoder

Distância total percorrida (DTP) (m) 16,050 16,321 2,662 14,892

Erro de distância total percorrida (m) 0,077 0,349 13,311 1,081
% de erro em relação ao ground truth 0,48% 2,18% 83,33% 6,77%
Integral do erro absoluto (m) 3,258 20,594 626,388 59,990

Erro no ponto de chegada (m) 0,021 0,391 2,133 1,608
% de erro em relação ao ground truth 0,13% 2,45% 13,35% 10,06%

Tabela 4.10: Teste 2 - Tabela de erros de odometria.

4.4.1.3 Teste 3

Este teste teve duração de 34,9s entre o momento de acionamento dos algoritmos e o encer-

ramento dos mesmos após realizada a trajetória. A distância total percorrida computada

pelo sistema de captura de movimento utilizada como ground truth foi de 17,279m.

Figura 4.20: Teste 3 - Trajetória computada.
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Analisando a Figura 4.20, outra vez é viśıvel que o método com encoders calcula curvas

mais fechadas do que as registradas pelo sistema de câmeras. Desde a primeira curva,

o ângulo de curvatura observado é menor se comparada à curva do ground truth. Esse

problema se torna ainda mais evidente quando observada a última curva da trajetória

calculada com a leitura dos encoders.

Dessa vez, a implementação que usa imagens geradas pela câmera RGB-D conseguiu

calcular mais da metade da trajetória realizada. Entretanto, não sobrevive novamente a

uma curva brusca e interrompe os cálculos.

A abordagem que utiliza apenas LiDAR teve dificuldades em acompanhar o movimento

realizado na curva observada no 1º quadrante. O erro causado nesta curva prejudicou o

cálculo da trajetória a partir desse momento. Essa limitação se mostra mais uma vez na

última curva, a trajetória calculada parece passar do ponto onde se inicia a curva, mas se

recupera e corrige o movimento no sentido que a curva foi de fato realizada.

Figura 4.21: Teste 3 - Erros computados - LiDAR vs. LiDAR+IMU.
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A relevância do uso da unidade de medição se reafirma dessa forma, pois, mais uma vez,

a abordagem que combina este sensor com o LiDAR não foi afeta pelas curvas fechadas.

Na Figura 4.21 são mostrados os erros entre as duas abordagens: com e sem IMU. Na

Tabela (4.9) o desempenho da implementação LiDAR+IMU tem os menores valores de

erro em todas as métricas calculas. Os erros médios computados no eixos x e y são de

1,6cm e 2,1cm, respectivamente.

x (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,088 0,750 1,856 2,541
Erro médio 0,015 0,305 0,407 0,653
Desvio padrão (σ) 0,016 0,295 0,604 0,761
Integral do erro absoluto (IAE) 2,168 42,652 57,029 91,442

y (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,105 0,603 0,847 2,242
Erro médio 0,021 0,222 0,295 0,937
Desvio padrão(σ) 0,023 0,221 0,311 0,859
Integral do erro absoluto (IAE) 2,930 31,101 41,276 131,158

θ (°)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 7,7 349,2 353,4 396,0
Erro médio 2,2 11,7 32,2 120,7
Desvio padrão(σ) 1,4 50,2 62,8 95,1
Integral do erro absoluto (IAE) 302,5 1642,3 4514,2 16899,0

Tabela 4.11: Teste 3 - Tabela de erros na trajetória.

Na Figura 4.22 são comparados os desempenhos dos métodos implementados em

relação ao cálculo da distância total percorrida (DTP). No primeiro gráfico mostrado na

figura, observa-se que a abordagem com câmera RGB-D interrompe os cálculos próximo

do fim do teste. No segundo gráfico é posśıvel observar como esta abordagem apresenta de-

sempenho semelhante à abordagem com LiDAR. No momento em os cálculos com câmera

RGB-D são interrompidos, o erro aumenta e ultrapassa os limites do gráfico representado.

No mesmo instante que este erro se eleva, também é registrado um pico no erro do LiDAR,

que aumenta consideravelmente o erro da distância total percorrida. As integrais do erro

absoluto (IAE) podem ser verificadas no terceiro gráfico da figura.

Com os dados da Tabela 4.12 pode-se analisar o desempenho das implementações

nos cálculos odométricos. A abordagem que mais se aproxima do ground truth é a Li-

DAR+IMU com o valor de 17,423m. O erro em relação à DTP computada pelo sistema de
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câmeras é de 14,4cm, o que representa apenas 0,83% de erro. Isso quer dizer que para cada

metro percorrido pelo robô, o método em questão computa 0,48cm a mais, ou seja, o erro

de odometria durante o teste foi, em média, menor que 1cm para cada metro navegado.

Quando observado o erro relativo ao ponto de chegada do teste, a mesma implementação

apresenta melhor desempenho entre as quatro com erro de 7,2cm ou 0,42% da distância

total de fato percorrida (ground truth).

Figura 4.22: Teste 3 - Distância total percorrida, erros e integral do erro absoluto (IAE).

Ground truth: 17,279m L+IMU LiDAR RGB-D Encoder

Distância total percorrida (DTP) (m) 17,423 17,806 14,659 16,552

Erro de distância total percorrida (m) 0,144 0,527 2,621 0,727
% de erro em relação ao ground truth 0,83% 3,05% 15,17% 4,21%
Integral do erro absoluto (m) 10,319 26,559 70,741 46,375

Erro no ponto de chegada (m) 0,072 0,746 2,039 2,191
% de erro em relação ao ground truth 0,42% 4,32% 11,80% 12,68%

Tabela 4.12: Teste 3 - Tabela de erros de odometria.
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4.4.2 Resultados experimentais com restrição de velocidade em

50% da capacidade máxima

Nessa subseção, são apresentados os resultados experimentais em testes nos quais há

restrição de velocidade durante a teleoperação. Os comandos enviados são limitados

proporcionalmente de forma que os motores sejam exigidos em no máximo 50% da sua

capacidade. Os gráficos, tabelas e análises apresentados a seguir estão separados por teste.

4.4.2.1 Teste 4

Esse teste teve duração de 61,2s entre o momento de acionamento dos algoritmo e o encer-

ramento dos mesmos após realizada a trajetória. A distância total percorrida computada

pelo sistema de captura de movimento utilizada como ground truth foi de 17,279m. Na

Figura 4.23 pode-se observar curvas um pouco menos fechadas, se comparadas com as dos

testes sem restrição de velocidade.

Figura 4.23: Teste 4 - Trajetória computada.
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Apesar das curvas mais suaves, dois problemas persistiram: a implementação com en-

coders calculou curvas mais fechadas do que o movimento real do robô e a implementação

com câmera RGB-D interrompeu os cálculos durante a curva que se encontra no 1º qua-

drante do plano. Esta mesma curva prejudicou o desempenho da abordagem com apenas

LiDAR, o que causou maior acúmulo de erros no restante do teste. A implementação que

combina LiDAR com IMU superou a curva e concluiu o teste sem maiores problemas. Os

erros desta abordagem em comparação ao erros da abordagem que utiliza apenas LiDAR

podem ser verificados na Figura 4.24, evidenciando assim a influencia do uso da unidade

de medição inercial nos resultados obtidos. Também nesta figura é posśıvel ver o momento

em que a curva causa o erro do desenvolvimento com LiDAR: logo após os 25 segundos

de teste os erros em x e y elevam-se consideravelmente.

Figura 4.24: Teste 4 - Erros computados - LiDAR vs. LiDAR+IMU.
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Na Tabela 4.13 são apresentados os erros de posição e orientação durante o movimento.

A implementação que combina o sensor LiDAR com a unidade de medição inercial apre-

senta melhor desempenho em todos os quesitos apresentados. É interessante notar que o

uso da IMU reduz em mais de 10x o erro médio em x (1,1cm contra 12,0cm) e em quase

10x em y (2,1cm contra 19,3cm). Em relação ao desvio padrão a diferença é ainda maior:

aproximadamente 20x em x e 13x em y.

x (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,033 0,473 3,692 1,063
Erro médio 0,011 0,120 1,333 0,319
Desvio padrão(σ) 0,007 0,146 1,368 0,278
Integral do erro absoluto (IAE) 2,639 29,310 325,274 77,879

y (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,088 0,683 2,664 1,978
Erro médio 0,021 0,193 0,636 0,937
Desvio padrão(σ) 0,016 0,212 0,854 0,788
Integral do erro absoluto (IAE) 5,240 47,158 155,078 228,563

θ (°)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 7,6 347,6 315,9 382,3
Erro médio 1,1 14,9 98,0 125,4
Desvio padrão(σ) 0,8 48,5 112,6 96,8
Integral do erro absoluto (IAE) 279,5 3640,2 23906,3 30596,6

Tabela 4.13: Teste 4 - Tabela de erros na trajetória.

No primeiro gráfico mostrado na Figura 4.25, observa-se que o método com câmera

RGB-D interrompe os cálculos computando aproximadamente um terço da distância total

percorrida. O segundo gráfico mostra o erro no cálculo da odometria. Novamente é

posśıvel perceber a influência da curva logo após os 25s de teste. Uma curiosidade é que

mesmo errando mais que o LiDAR+IMU ao longo do teste, a abordagem com encoders

termina o experimento com o menor erro no cálculo da DTP. O acúmulo de erros no

decorrer do experimento, porém, é maior, se comparado ao LiDAR+IMU.

Como já destacado, a Tabela 4.14 confirma que a implementação com encoders apre-

senta o melhor resultado para este teste com apenas 0,08% de erro em relação ao ground

truth. Neste caso, faz-se muito importante a análise do ponto de chegada, visto que ape-

sar dos encoders oferecerem melhor cálculo de odometria, o ponto de chegada apresenta

10,11% de erro, ou seja, em um percurso de 17,279m, a implementação calculou um ponto
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final 1,746m distante do ponto final correto. Logo, a distância total percorrida calculada

com o método não tem efetividade, haja visto que calcula com precisão suficiente a DTP,

mas não chega perto do ponto final desejado. Isso também pode ser conclúıdo com a

Figura 4.23. Por outro lado, a abordagem LiDAR+IMU erra 7,3cm a mais no cálculo de

odometria (8,7cm contra 1,4cm), mas atinge 0,26% de erro no ponto de chegada.

Figura 4.25: Teste 4 - Distância total percorrida, erros e integral do erro absoluto (IAE).

Ground truth: 17,279m L+IMU LiDAR RGB-D Encoder

Distância total percorrida (DTP) (m) 17,366 17,545 5,883 17,265

Erro de distância total percorrida (m) 0,087 0,267 11,396 0,014
% de erro em relação ao ground truth 0,50% 1,54% 65,95% 0,08%
Integral do erro absoluto (m) 12,396 37,484 829,732 19,934

Erro no ponto de chegada (m) 0,045 0,316 2,313 1,746
% de erro em relação ao ground truth 0,26% 1,83% 13,38% 10,11%

Tabela 4.14: Teste 4 - Tabela de erros de odometria.
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4.4.2.2 Teste 5

Esse teste teve duração de 62,1s entre o momento de acionamento dos algoritmo e o encer-

ramento dos mesmos após realizada a trajetória. A distância total percorrida computada

pelo sistema de captura de movimento utilizada como ground truth foi de 15,605m.

A trajetória mostrada na Figura 4.26 apresenta curvas suaves em relação aos testes

já aqui mostrados. Pela primeira vez o desenvolvimento usando câmera RGB-D conclui

o teste sem interromper os cálculos de odometria. Nota-se que em geral as abordagens

acompanham o traçado do ground truth, porém a abordagem com encoders se distancia,

logo na primeira e, a com câmera RGB-D, logo na segunda curva. Ambas, porém, seguem

próximas do formato da trajetória definido pelo sistema de validação.

Figura 4.26: Teste 5 - Trajetória computada.
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A diferença entre as outras duas abordagens apenas é notada na Figura 4.27. Por meio

dessa figura, pode-se concluir que a abordagem que utiliza apenas o LiDAR supera a que

faz uso do LiDAR em conjunto com a unidade de medição inercial no que diz respeito à

posição, mas mantém desempenho abaixo se comparada em relação à orientação.

Figura 4.27: Teste 5 - Erros computados - LiDAR vs. LiDAR+IMU.

Essa diferença pode ser analisada de forma mais precisa na Tabela 4.15. Nela observa-

se que apesar da diferença entre os métodos existir, a magnitude da mesma não apresenta

valores significativos. Nos erros em x a diferença é de 0,7cm, 0,3cm e 0,1cm para erro

máximo, médio e desvio padrão, respectivamente. Em y o erro máximo traz diferença de
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2,8cm entre as abordagens, enquanto o erro médio diverge em apenas 0,6cm e o desvio

padrão empata. Considerando as integrais do erro absoluto a diferença é maior, visto

que representa a soma de todos os erros calculados para cada eixo. Em se tratando da

orientação, o IMU influencia mais uma vez positivamente, e a abordagem que o utiliza

tem ligeira vantagem sobre a que usa apenas o LiDAR.

x (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,128 0,121 0,416 1,445
Erro médio 0,016 0,013 0,099 0,495
Desvio padrão (σ) 0,014 0,013 0,113 0,517
Integral do erro absoluto (IAE) 3,996 3,248 24,619 122,713

y (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,120 0,092 0,426 1,940
Erro médio 0,022 0,016 0,138 0,711
Desvio padrão(σ) 0,015 0,015 0,130 0,594
Integral do erro absoluto (IAE) 5,416 4,055 34,169 176,323

θ (°)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 4,3 5,1 354,3 394,3
Erro médio 1,2 1,4 4,5 125,3
Desvio padrão(σ) 0,7 0,8 22,4 111,9
Integral do erro absoluto (IAE) 297,4 345,2 1104,9 31078,8

Tabela 4.15: Teste 5 - Tabela de erros na trajetória.

Nos gráficos apresentados na Figura 4.28 observa-se como os desenvolvimentos com

encoders destoam das outras abordagens no cálculo da distância total percorrida neste

teste. É interessante notar que mesmo com erros de posição e orientação superiores às

abordagens LiDAR e LiDAR+IMU, a implementação com câmera RGB-D acumula menos

erros até os últimos instantes do teste, quando tem um pico e passa a errar mais ao final

do experimento. Com isso, mesmo apresentando menor acurácia no cálculo da DTP, a

IAE da câmera RGB-D é a menor entre as abordagens.

Na Tabela 4.16 é posśıvel constatar-se isso, além de verificar que as abordagens com

LiDAR praticamente empatam com apenas 0,1cm de diferença no cálculo de odometria.

O erro no ponto de chegada também é muito parecido: 0,32% do LiDAR+IMU contra

0,18% do LiDAR.
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Figura 4.28: Teste 5 - Distância total percorrida, erros e integral do erro absoluto (IAE).

Ground truth: 15,605m L+IMU LiDAR RGB-D Encoder

Distância total percorrida (DTP) (m) 15,714 15,715 15,793 14,985

Erro de distância total percorrida (m) 0,108 0,110 0,188 0,621
% de erro em relação ao ground truth 0,69% 0,70% 1,20% 3,98%
Integral do erro absoluto (m) 17,556 17,511 15,093 74,261

Erro no ponto de chegada (m) 0,050 0,028 0,290 0,198
% de erro em relação ao ground truth 0,32% 0,18% 1,86% 1,27%

Tabela 4.16: Teste 5 - Tabela de erros de odometria.
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4.4.2.3 Teste 6

Esse teste teve duração de 64,7s entre o momento de acionamento dos algoritmo e o encer-

ramento dos mesmos após realizada a trajetória. A distância total percorrida computada

pelo sistema de captura de movimento utilizada como ground truth foi de 15,447m.

No Teste 6, novamente a abordagem com câmera RGB-D conclui os cálculos da tra-

jetória (Figura 4.29). De forma semelhante ao teste anterior, mesmo com curvas mais

suaves em relação aos outros testes, o desenvolvimento com encoders tem dificuldades em

reproduzir estas curvas traçadas pelo robô. Dessa forma, a implementação com câmera

RGB-D supera a com encoders e as com LiDAR superam ambas. A diferença entre as

curvas azul e verde é impercept́ıvel na Figura 4.29, mas pode ser primeiramente observada

na Figura 4.30.

Na Tabela 4.17 são apresentados os erros entre as abordagens de melhor desempenho,

destacando-se mais uma vez que estas têm mesma magnitude. Mesmo assim, verifica-se

que o LiDAR+IMU acumula menor erro em todos os quesitos. É relevante destacar que

mesmo completando a trajetória, o uso da câmera RGB-D acumula 10x, 5x e 7x mais erros

no cálculo de posição x, y e orientação θ, se comparado à implementação que combina

LiDAR com IMU.

x (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,034 0,044 0,290 2,762
Erro médio 0,011 0,016 0,113 0,821
Desvio padrão (σ) 0,009 0,011 0,078 0,846
Integral do erro absoluto (IAE) 2,743 4,006 29,061 211,758

y (m)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 0,090 0,079 0,521 1,888
Erro médio 0,026 0,028 0,139 0,541
Desvio padrão(σ) 0,023 0,022 0,155 0,541
Integral do erro absoluto (IAE) 6,627 7,288 35,850 139,544

θ (°)

L+IMU LiDAR RGB-D Encoder
Erro máximo 4,0 3,7 355,7 405,3
Erro médio 1,1 1,2 7,2 127,4
Desvio padrão(σ) 0,7 0,7 37,7 107,2
Integral do erro absoluto (IAE) 275,5 298,2 1863,4 32862,8

Tabela 4.17: Teste 6 - Tabela de erros na trajetória.

Em relação ao cálculo de odometria, a Figura 4.31 possibilita a análise de que a
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Figura 4.29: Teste 6 - Trajetória computada.

implementação com encoders destoa das demais. Além disso, a abordagem com câmera

RGB-D varia mais o erro ao longo do teste, causando maior acúmulo, se comparado ao

acumulado pelas abordagens com LiDAR.

A diferença entre estas implementações somente pode ser analisada na Tabela 4.18,

na qual é posśıvel observar que o LiDAR possui menor erro no cálculo de distância total

percorrida, porém o LiDAR+IMU obtém maior precisão em relação ao ponto de chegada.

De toda forma, a diferença que define os melhores desempenhos é pequena: 1,6cm na

DTP e 1,2cm no ponto de chegada. Em resumo, as duas abordagem com LiDAR atingem

erros menores que 1cm por metro percorrido e acurácia de pelo menos 99,88% no ponto

de chegada.
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Figura 4.30: Teste 6 - Erros computados - LiDAR vs. LiDAR+IMU.

Ground truth: 15,447m L+IMU LiDAR RGB-D Encoder

Distância total percorrida (DTP) (m) 15,580 15,564 15,637 14,595

Erro de distância total percorrida (m) 0,132 0,116 0,190 0,853
% de erro em relação ao ground truth 0,86% 0,75% 1,23% 5,52%
Integral do erro absoluto (m) 19,620 19,030 23,415 83,487

Erro no ponto de chegada (m) 0,007 0,019 0,309 1,462
% de erro em relação ao ground truth 0,04% 0,12% 2,00% 9,46%

Tabela 4.18: Teste 6 - Tabela de erros de odometria.
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Figura 4.31: Teste 6 - Distância total percorrida, erros e integral do erro absoluto (IAE).

4.4.3 Análise geral

Os testes realizados geraram informações para avaliar o desempenho das técnicas de odo-

metria aplicadas em cada teste. Com as informações levantadas é posśıvel analisar de

forma geral o desempenho das implementações. Na Figura 4.32 é posśıvel verificar que

o método com LiDAR+IMU apresenta, em todos os testes, precisão superior a 99% no

cálculo da distância total percorrida pelo robô. As abordagens que fazem uso do LiDAR

(sem IMU) e encoders atingem pelo menos 95% e 93% de precisão, respectivamente. A

implementação com câmera RGB-D apresenta a maior variação na precisão da odometria.

Isso se deve basicamente às interrupções de cálculo que impediram o método de computar

as trajetória descritas por inteiro.
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Figura 4.32: Comparação da precisão do cálculo odométrico feito por cada método
(acima), mesmo gráfico porém ajustado para melhor visualização (abaixo).

A precisão no ponto de chegada (Figura 4.33) complementa a métrica da precisão da

odometria avaliando se a distância calculada ainda levou ao destino correto. O método que

combina LiDAR e IMU apresenta novamente precisão superior a 99% para todos os testes
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realizados. O desenvolvimento com LiDAR apresenta valores superiores a 95%, enquanto

os encoders proporcionam precisão de 80%. Apesar da câmera RGB-D apresentar valores

entre aproximadamente 86 e 98%, é necessário destacar que as interrupções logo no ińıcio

dos testes acabaram contribuindo para que o ponto de chegada encontrado fosse próximo

do real. Por isso, se faz necessária a avaliação em conjunto das duas métricas apresentadas.

Figura 4.33: Precisão no ponto de chegada do robô após finalizado cada teste.

4.4.4 Considerações sobre implementação com encoders

A maior dificuldade encontrada pela abordagem implementada com encoders foi acom-

panhar corretamente os movimentos curvos descritos pelo robô. Como já vastamente

discutido na literatura, os erros computados durante esse movimentos se devem ao es-

corregamento das rodas: as rodas escorregam, o sensor faz a leitura do giro, o método

implementado computa o movimento, mas ele não é de fato realizado. O problema des-

crito é notado de forma ainda mais clara em curvas bruscas ou giros em torno do próprio

eixo.

Apesar dessa dificuldade, o método ainda conseguiu proporcionar precisão superior a

93% no cálculo da odometria em todos os testes realizados.
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4.4.5 Considerações sobre implementação com câmera RGB-D

O método que utiliza as imagens geradas pela câmera RGB-D para calcular a odometria

completou um terço dos testes realizados. Nos outros testes houve a interrupção dos

cálculos causando grandes erros nos quesitos avaliados. Primeiramente foram levantadas

duas hipóteses:

• determinados movimentos são tão rápidos que não há caracteŕısticas marcantes su-

ficientes entre dois frames para que seja calculada a transformada;

• falta de capacidade de processamento para realizar os cálculo.

Ambas hipóteses são plauśıveis, mas mesmo nos testes com restrição de velocidade

ainda houve interrupção (Teste 4, Sub-subseção 4.4.2.1), o que indicou maior possibilidade

de falha no processamento. Dessa forma, foi realizada investigação mais aprofundada

nessa hipótese. Após iniciada pesquisa, outra hipótese não antes mencionada é que o

alcance do sensor não foi suficiente. De acordo com Labbe (2018), para sensores como a

câmera RGB-D, além de o algoritmo de odometria do pacote rtabmap ros necessitar de

pelo menos 100 caracteŕısticas marcantes por imagem, é necessário que elas se localizem

entre 0,4 e 4m.

Segundo Aqel et al. (2016) apud Gonzalez et al. (2013); Nagatani et al. (2010);

Nourani-Vatani e Borges (2011); Yu et al. (2011), os principais desafios de sistemas de

odometria visual são relacionados com custo computacional, iluminação e condição de

imagem. Como os testes foram realizados com iluminação adequada, a câmera RGB-D

fornece imagens com qualidade e é amplamente usado na comunidade robótica, isso é mais

um ind́ıcio que faltou capacidade de processamento.

Ademais, Lhotskỳ (2016) afirma que o minicomputador Intel NUC (mesmo modelo do

EspeleoRobô) é capaz de processar o RTAP-map, porém com faixa de carga de processa-

mento da CPU (Unidade Central de Processamento) em 95-100%. Apesar do autor estar

referindo-se ao processo completo de mapeamento, é válido destacar que o método usado

pelo presente trabalho também utiliza mapas locais para calcular a odometria visual.

Apesar de não ser conclusivo, pode-se inferir que a causa da interrupção dos cálculos

está relacionada com a complexidade do algoritmo implementado para extrair carac-

teŕısticas das imagens e calcular a odometria do robô.

4.4.6 Considerações sobre implementação com sensor LiDAR e

LiDAR+IMU

Os métodos que utilizaram sensor LiDAR nos desenvolvimentos apresentaram resulta-

dos de alta precisão e todos os quesitos avaliados. A utilização da unidade de medição
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inercial para se extrair a rotação do robô influenciou na melhora da capacidade da imple-

mentação LiDAR+IMU em descrever movimentos curvos bruscos. Consequentemente, a

IMU melhorou os resultados gerais em relação ao cálculo de distância total percorrida.

Apenas no Teste 5, a abordagem sem IMU apresenta melhores resultados no cálculo

de posição (x, y). Nessa ocasião, a adição da IMU não acarretou melhoria no cálculo

de posição, apesar de melhorar os resultados de orientação. Essa diferença de resultado

apenas é posśıvel, visto que a adição da IMU é feita sem o procedimento de fusão de

dados. É válido destacar ainda que as diferenças notadas no erro médio são de apenas

0,3cm e 0,6cm, em x e y, respectivamente.
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Caṕıtulo 5

Conclusões

Nesta dissertação foi apresentada a implementação e avaliação de técnicas de odometria

para robôs móveis. Especificamente, as técnicas mostradas foram desenvolvidas utili-

zando a plataforma do EspeleoRobô, um dispositivo robótico móvel terrestre que possui

múltiplos mecanismos e modos de locomoção. Testes foram executados em laboratório e

a validação dos resultados foi realizada utilizando um sistema de captura de movimento

com câmeras Vicon.

É posśıvel concluir que a abordagem de odometria com leitura da velocidade dos

eixos do EspeleoRobô por meio de encoders traz imprecisões e acúmulo de erros com o

tempo. A maior parte dos erros são computados em movimentos curvos, quando há o

escorregamento das rodas.

A abordagem com câmera RGB-D não trouxe resultados praticáveis, visto que em mo-

vimentos rápidos e até mesmo em movimentos lentos, a referência é perdida e os cálculos

interrompidos. Isso se deve provavelmente ao alto processamento demandado pelo algo-

ritmo, causando o não término dos cálculos em determinado ponto. Apesar de ainda não

ser posśıvel afirmar com absoluta certeza a causa das interrupções, o desenvolvimento

desta dissertação leva a concluir que esta técnica não é uma opção viável para os obje-

tivos propostos pelo projeto do EspeleoRobô. Isso se deve ao fato de que a plataforma

robótica possui inúmeras funcionalidades, e o processamento de imagens para o cálculo de

odometria contribui para a diminuição da capacidade de processamento do robô. Além

disso, a limitações do sensor como o alcance de até 4m e a necessidade de boa iluminação

também podem ser um empecilho, diminuindo, no mı́nimo, a versatilidade da técnica para

diversos ambientes de operação.

A implementação utilizando somente sensor LiDAR mostrou dificuldades em movi-

mentos bruscos e rotações em torno do próprio eixo. Enquanto a implementação que

une esse sensor com uma IMU apresentou resultados positivos consistentes em todas as

situações testadas. Não houve em nenhum teste erros significativos na trajetória ou no

ponto de chegada calculados e a precisão destes cálculos é superior a 99% em todos os

testes realizados.
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A odometria online calculada com essa última implementação pode ser testada para

atividades realizadas com o EspeleoRobô em dutos, auxiliando a operação com informações

de distância total percorrida. Algumas dificuldades são esperadas como, por exemplo, a

uniformidade das estruturas dos dutos. De toda forma, é necessário observar o compor-

tamento do método e, caso apresente dificuldades, seja investigada a causa e apresentada

solução.

O método também se mostrou promissor para ser testado em atividades de inspeção

e monitoramento de ambientes estruturados confinados, de dif́ıcil acesso, como galerias

de barragem. Do mesmo desenvolvimento, pode-se também determinar a localização do

robô relativa ao ponto inicial da operação.

5.1 Contribuições da dissertação

A seguir estão descritas as contribuições do trabalho.

5.1.1 Integração Vicon-ROS

A validação dos resultados experimentais foi realizada com sistema de captura de movi-

mentos com câmeras Vicon. Primeiramente as 8 câmeras foram devidamente dispostas

no laboratório e configuradas para melhor identificação das esferas refletivas no ambiente

do laboratório.

Para que fosse posśıvel a implementação da validação foi realizada a integração do

software proprietário da marca (Vicon Tracker) com a plataforma de prototipagem de

robôs (ROS) por meio do pacote vicon. Essa integração está pronta e dispońıvel para os

demais usuários e desenvolvedores do Laboratório de Robótica do Instituto Tecnológico

Vale.

5.1.2 Estrutura de testes para odometria do EspeleoRobô

Além da integração Vicon-ROS, foi desenhado um esquema de testes próprio para o

EspeleoRobô e códigos para manipular valores dos sensores. Essa estrutura possibilitará

futuras avaliações de técnicas de odometria, conforme necessidade, seja para testar novos

algoritmos ou novos sensores. Os códigos desenvolvidos estão todos disponibilizados para

uso do laboratório.

5.1.3 Odometria online

Foram implementadas quatro técnicas de odometria que podem ser usadas para o cálculo

online e os códigos desenvolvidos também estão dispońıveis. A técnica de odometria

com sensores LiDAR e IMU, implementada com algoritmos do pacote laser scan matcher
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obteve precisão superior a 99% no cálculo de odometria em todos os testes realizados,

além de também calcular com eficiência a trajetória do robô, por meio da posição (x, y)

e orientação (θ).

Os desenvolvimentos que utilizam sensores LiDAR e câmera RGB-D podem ser apli-

cados em outros dispositivos e se fazem ainda mais relevantes quando aplicados a robôs

que utilizam diferentes mecanismos de locomoção, como o EspeleoRobô, pois independem

desses mecanismos para realizar os cálculos.

5.1.4 Publicações e apresentações

Durante a construção desta dissertação foram desenvolvidos trabalhos no sentido de con-

tribuir com a comunidade acadêmica em relação ao tema robótica na mineração:

• Avaliação de técnicas de odometria aplicadas a um dispositivo robótico móvel (COTA

et al., 2018).

Artigo contendo os resultados preliminares desta dissertação, publicado e apresen-

tado no XXII Congresso Brasileiro de Automática, em João Pessoa-PB, 2018.

• Multi-terrain inspection robotic device and methods for configuring and guiding the

same (FREITAS et al., 2018).

Participação no pedido de patente do EspeleoRobô depositado no United States

Patent and Trademark Office.

• Current trends in Vale’s mining robotics operations (COTA et al., 2018).

Resumo sobre tendências atuais de dispositivos robóticos em operações de mineração

publicado e apresentado Aachen International Mining Symposia - Mines of the Fu-

ture, em Aachen, Alemanha, 2018.

• Espeleorobo: A novel method for caves and confined environment inspection (RO-

CHA et al., 2018).

Resumo sobre o EspeleoRobô publicado e apresentado Aachen International Mining

Symposia - Mines of the Future, em Aachen, Alemanha, 2018.

• Dispositivo de Monitoramento Remoto de Cavidades - EspeleoRobô (COTA et al.,

2017b).

Artigo descrevendo o EspeleoRobô, suas funcionalidades e detalhando melhorias

implementadas pelo Laboratório de Robótica do Instituto Tecnológico Vale. Foi

publicado e apresentado no XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente, em

Porto Alegre-RS, 2017.
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• Robótica na Mineração (COTA et al., 2017a).

Artigo publicado e apresentado na ABM Week 2017, descrevendo o EspeleoRobô e

demais dispositivos robóticos do Instituto Tecnológico Vale.

Essa publicação também se derivou em uma apresentação, no formato de palestra,

sobre o tema, que foi apresentada na Semana de Engenharia Mecatrônica 2017 da

Universidade Federal de São João del-Rei, em Ouro Branco-MG; na Semana de

Engenharia Mecânica e de Materiais 2017 da Universidade Federal do Sul e Sudeste

do Pará, em Marabá-PA; e na EXPOSIBRAM 2017, em Belo Horizonte-MG.

5.2 Sugestões de trabalhos futuros

Como proposta de desenvolvimento futuro, são sugeridas outras combinações de sensores

e a fusão de dados com abordagem probabiĺıstica, como um observador de estados ótimo

utilizando, por exemplo, Filtro de Kalman. A fusão de encoder com IMU pode melhorar

os resultados já apresentados, reduzindo os efeitos do escorregamento das rodas e melho-

rando o desempenho da técnica em movimentos curvos. A fusão encoders+LiDAR+IMU

também pode melhorar ainda mais os resultados apresentados e pode ser uma solução

interessante caso a uniformidade das estruturas dos dutos atrapalhe as leituras do sensor

LiDAR.

Na abordagem LiDAR+IMU pode ser implementada a técnica de inicialização com

funções de custo, para otimizar os resultados em relação a orientação. Além disso, para

melhor representar os erros de orientação encontrados pode-se utilizar a distribuição Von

Mises enquadrando os erros encontrados entre 0° e 180°.
Em relação à câmera RGB-D, como já mencionado na Subseção 4.4.3, o sensor não se

mostrou o mais adequado para as condições atuais do EspeleoRobô. Apesar disso, conside-

rando futuras melhorias na capacidade de processamento do robô, bem como a aplicação

dos conhecimentos gerados por esta dissertação em outros projetos do laboratório, são

sugeridos novos testes com o sensor, visando determinar de forma definitiva as causas da

interrupção dos cálculos e buscando outros tipos de algoritmos, como baseados em optical

flow, por exemplo. Por fim, com o bom funcionamento de uma abordagem com a câmera

RGB-D, seria posśıvel a implementação de uma técnica com a fusão de todos os sensores

dispońıveis: encoders+LiDAR+IMU+câmera RGB-D.

Buscando a padronização para melhor avaliação das implementações testadas em la-

boratório, é sugerido o desenvolvimento de um sistema automático para realização dos

experimentos de odometria. Neste sentido, pode-se usar o sistema de captura de movi-

mento como entrada em um controle PID, baseado em waypoint-tracking, de forma que o

robô siga trajetórias preestabelecidas dentro do laboratório. Testes com outros mecanis-

mos e modos de locomoção também devem ser executados para avaliar qual o impacto no
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desempenho e precisão dos métodos implementados.

São recomendados testes de campo em dutos localizados em áreas de mineração, com

os quais seria posśıvel validar a capacidade das técnicas em calcular a distância total

percorrida, auxiliando nas atividades de inspeção. Testes de campo em ambientes mais

representativos também são indicados para verificar o desempenho em locais reais de

operação.

Por fim, deve ser avaliado o impacto do relevo do terreno para iniciar os desenvolvi-

mentos considerando a odometria 3D, com o intuito de propiciar um cálculo preciso de

odometria para ambientes não planares e não controlados como cavernas.
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COTA, E., ROCHA, F., AZPÚRUA, H., et al.. “Avaliação de Técnicas de odome-
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de cavidades”, 2018.

RUBLEE, E., RABAUD, V., KONOLIGE, K., et al.. “ORB: An efficient alternative

to SIFT or SURF”. Em: Computer Vision (ICCV), 2011 IEEE international

conference on, pp. 2564–2571. IEEE, 2011.

RUCHKYS, U., TRAVASSOS, L., RASTEIRO, M., et al.. “Patrimonio espeleológico em

rochas ferruginosas: propostas para sua conservação no Quadrilátero Ferŕıfero,
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SURMANN, H., NÜCHTER, A., HERTZBERG, J. “An autonomous mobile robot with

a 3D laser range finder for 3D exploration and digitalization of indoor environ-

ments”, Robotics and Autonomous Systems, v. 45, n. 3-4, pp. 181–198, 2003.
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