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Resumo.Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de contoblesto para
robds méveis autbnomos que é capaz de operar e de s& addifitrentes am-
bientes e condi¢8es. Para isso foi proposta uma arqaitdturontrole hibrida,
integrando através de uma abordagem de trés camadas/itailvélincional e
deliberativo), as principais técnicas de controle raodiontrole deliberativo e
controle reativo). Para garantir a robustez do sistencarteole, foi integrado
um modulo localizador utilizando a técnica de localizac@mtié Carlo. Este
madulo localizador possui um papel de destaque no sistecoatlele, forne-
cendo uma base sélida para o controle e navegacao do rokbantiinomo.
Para a validagao do sistema de controle propostoyféémentado um simula-
dor de robds moveis (SimRob3D) que permite a utilizacioatkelos de ambi-
ente tridimensionais, bem como diversos modelos senseragmaticos. Os
resultados obtidos demonstraram que o sistema de contapaz de localizar
o robd movel localmente, globalmente, e de se relocaNzartarefas de nave-
gacao o rob0 é capaz de planejar e seguir uma trajetdtianeambiente dina-
mico, contendo obstaculos imprevistos (estaticos e mpvei

1 Introdugéo

A robdtica movel [1] € uma area de pesquisa que lidaccoantrole de veiculos au-
tbnomos ou semiautdnomos. O que diferencia a robdtica moveltides dueas de
pesquisa em robdética tais como a robética de manipuladoeesya énfase nos pro-
blemas relacionados com a operacgéo (locomog¢éo) em anthiembplexos de larga
escala, que se modificam dinamicamente, compostos targbstiéculos estaticos
como de obstaculos mdéveis. Para operar neste tipo de anmbiefi@ deve ser capaz
de adquirir e utilizar os conhecimentos sobre o ambientmagsuma posicao dentro
deste ambiente, possuir a habilidade de reconhecer obstéeuésponder em tempo
real as diferentes situacdes que possam ocorrer nestensenbAlém disso, todas
estas funcionalidades devem operar em conjunto. As tarefesaiber o ambiente,
se localizar no ambiente, e se mover pelo ambiente evitatigées, séo problemas
fundamentais no estudo dos robds mdveis autbnomos.

As tarefas que permitem que um robd mével se locomovengesnto ao outro no
ambiente sdo chamadas de tarefas de navegacéao robdticankistesos problemas
gue dificultam a navegacdo em um ambiente real: ambidm&sicos que se alte-



ram com o passar do tempo (ex: mobilia que é deslocada d&g)pseigstaculos mo-
veis que se deslocam continuamente pelo ambiente, impreos&erksores e erros
de resposta aos comandos enviados aos atuadores, entre outros.

Na robética movel autbnoma, o principal problema que difi@rianuito a nave-
gacdo € o problema da localizacdo. Sem saber a posicadba@em relacdo a sua
representacéo do ambiente (mapa), um sistema de coetroldificuldades de con-
trolar o robd de forma adequada, e possui limitacbes na éedectarefas mais
complexas. Um sistema de controle robusto deve ter @idapa de se localizar em
um ambiente, utilizando as informacdes sensoriais mapa para estimar a posicao
do robd. Este problema é complexo, e forma a base de emaide controle robati-
co.

O principal objetivo deste trabalho € desenvolver um setencontrole robusto
para robds méveis autbnomos que seja capaz de operar edbptm a diferentes
ambientes e condi¢bes. O sistema de controle deve serdmpa localizar no ambi-
ente utilizando um mapa e os dados sensoriais. O sistenta deveapaz de manter
uma estimativa de posi¢ao correta a partir de uma posardecida (localizacao
local), se localizar globalmente sem uma posic¢ao inicial ciddé€localizacdo glo-
bal), e se recuperar de possiveis erros de localizagledlizacdo). O sistema de
controle deve ser capaz de navegar em um ambiente dinéwitizodo colisbes com
obstaculos estéticos e méveis. Para implementar egtmaisie controle foi proposta
uma arquitetura de controle hibrida.

2 Arquitetura de Controle

Neste trabalho foi proposta uma arquitetura de controlé@hjlintegrando em uma
Unica estrutura os principais métodos utilizados atualnrent®ntrole de robds mo-
veis autbnomos.

O controle do robd mével foi separado em 3 camadas: camadeaaiteda fun-
cional e camada deliberativa (Fig. 1), sendo cada umardslaanséavel pelo controle
reativo, controle de execucéo de planos, e tarefas de planegjaariengo prazo, res-
pectivamente. Este tipo de sistema também foi adotado tashiwarealizados por
Gat [2] com a arquitetura ATLANTIS, e por Bonasso et alcf8h a arquitetura 3T.

Para fornecer uma base soélida para a execucdo das taséaspgnhadas pelas
camadas de controle, foi integrado na arquitetura um mauotatizador. Este médu-
lo localizador deve fornecer uma estimativa da posi¢édo do rolvélagdio a um ma-
pa utilizando os dados sensoriais. Um médulo localizador é anba gssencial de
uma arquitetura de controle para robds moéveis autbnomos, quiketara proposta
neste trabalho ele desempenha um papel de destaque.

A forma como o0 ambiente € representado internamente no sidéecoatrole, de-
termina a sua precisédo e performance. Cada uma aesppis abordagens para o
controle de robds moveis autbnomos utiliza, e melhor seadapima determinada
representacdo de ambiente. Como a arquitetura propostarabatho integra diver-
sas abordagens de uma forma hibrida, a representacédo @mtenilizada é com-
posta de diversas camadas: camada poligonal, camadaiahatiégamada topoldgi-
ca/semantica (Fig. 1).



Para permitir a comunicagao entre os varios componengquitetura de contro-
le é disponibilizada uma area de memoria compartilhadavéstido uso deste depo-
sito central de informacgdes, os diversos modulos podenr tioicamacdes vitais
para o funcionamento do rob6 mével autbnomo.
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Fig. 1. Diagrama da arquitetura de controle, onde séo visualizadesus princi-
pais componentes: Camadas de controle; Localizador; Repaedo do Ambiente; e
Mem@ria Compartilhada.

2.1 Sistema de controle COHBRA

Com base na arquitetura proposta foi implementado o sistecmntteleCOHBRA
(Controle Hibrido de Robbs Autbnomos). Foi dada uma atencaoiaspedesen-
volvimento do médulo localizador, que consideramos o compongntépal do sis-
tema de controle e um dos focos principais deste trabalhavdmque o robd movel
autdnomo possua uma boa estimativa da sua posicao real not@mnastarefas de
navegacao se tornam mais simples e precisas. A seguincpgis componentes do
sistema de controle serdo descritos.



2.1.1 Representacdo Interna

Para aepresentacao interna do ambientéoram utilizadas todas as camadas defini-
das na arquitetura de controle: camada poligonal, camada&ialara camada topo-
I6gica/seméantica. A camada poligonal é utilizada prinoieate pelo modulo locali-
zador para estimar a posicao do robd, e é fornecida ineddnpelo usuario em for-
mato DXF como uma planta baixa do ambiente. A camada ma#iatilizada pela
camada deliberativa para planejar uma trajetéria atgietivo. A camada matricial &
gerada a partir da camada poligonal discretizando o amla@entglulas. A camada
topoldgica / seméantica tem como principal funcdo auxillanejamento, otimizan-
do a velocidade do célculo de trajetoria.

2.1.2 Mobdulo Localizador

O maédulo localizadorfoi implementado utilizando-se a técnica de localizacaat&lo

Carlo [4]. A localizacao Monte Carlo possui uma série dgagens: ela utiliza me-

Nos recursos computacionais do que a maioria das outréca® concentra os recur-
sos utilizados nas areas de maior interesse para aztag@di por ser uma técnica
probabilista fornece mais informacao além da localizalpémbd (a certeza sobre a
localizagéo, por exemplo).

Um dos principais motivos da escolha do método de locali2dgéte Carlo para
a implementacdo do mdédulo localizador do sistema de controleBRAHE a sua
capacidade de resolver os 3 grandes problemas da localizacipati@zalocal, loca-
lizacdo global, e relocalizagéo.

Na localizacédo local, o localizador Monte Carlo é capamdeter uma posi¢do
correta a partir de uma posicgéo inicial com um nivel aeeitde erro, sem a necessi-
dade de uma fun¢éo externa de recalibragem. O localizadueNlarlo é capaz de
se localizar globalmente, ndo necessitando de uma informac&b soibre a sua po-
sicdo. Esta técnica de localizacao também é capazrd®salizar, conseguindo de-
tectar quando a posicédo atual, aparentemente correta, reéte eefbosicéo real do
robd.

Fig. 2. Seqiiéncia de imagens mostrando a evolugdo da distribuiggmdaculas durante a
localizacao do robd movel utilizando o algoritmo Monte Carlo.

O algoritmo de localizacao Monte Carlo € dividido em duasfdase de movi-
mentacao e fase de leitura sensorial. Inicialmente sadaeN amostras (particulas)
distribuidas uniformemente em todo o mapa do ambiente (Figu 2jstribuidas em



torno da posicdo mais provavel do rob6. Uma amostra é com@asposicdo
(x,y,direcao) e de uma certeza associaddablade movimentacaalo robd, o MCL
gera N novas amostras que aproximam a posicao do rob6 apéle gesha se mo-
vimentado. Cada amostra € gerada aleatoriamente detisnuma amostra do con-
junto de amostras anterior, com a chance sendo determigladeepteza da amostra
antiga. Sendo I' a posi¢cdo da amostra antiga, a posicdndvdaamostra é gerada
utilizando P(l | I', @), com a agdo de movimento 'a' whsk. Ndase de leitura sen-
sorial, as informacdes séo incorporadas redimensionando aassoie de amostras,
utilizando-se os valores sensoriais para estimar a celtazaa determinada amostra
com relacdo a sua posigao.

Para determinar se o robd esta ou néo localizado é utibzeddhor amostra (com
a maior certeza), e uma medida de dispersdo que indacanséoria das particulas
estdo concentradas em torno desta posicdo. A disperséo éaadaéliitancia apro-
ximada entre todas as particulas com uma certeza maipredam limiar preestabe-
lecido. Quanto maior a dispersdo, mais ambiguo sera o corganparticulas. As
camadas de controle levam em conta esta informagéo ndéomamandar o robd.

Um dos problemas da localizacdo Monte Carlo € que se asgia@ambiente é
estatico, que a representacdo do ambiente correspondebemi@meal e que ndo
existem obstaculos méveis. Uma situagao deste tipo diéoilené encontrada em um
ambiente real, por esse motivo foi necessaria a uiizde certos recursos para con-
tornar este problema.

Uma abordagem para tentar solucionar este problema é propoE@xj6éf, que
utiliza uma técnica de filtragem para ignorar certasrigs dos sensores quando estas
nao representarem uma leitura esperada. Fox prop6s duaaséftiio de entropia e
filtro de distancia. A técnica utilizada na implementagédocalizador Monte Carlo
foi a de filtro de distancia, pois ela se adapta melhorssmores de distancia utili-
zados no robd.

Além de permitir que o robé movel autdnomo se localize em upreswe dinami-
co, o filtro de distancia auxilia aos outros médulos do sesteencontrole. Ele dispo-
nibiliza na &rea de memaria compartilhada as informagdesa®bensores filtrados,
permitindo assim que se detecte novos obstaculos estaticesinpaensor filtrado
indica uma diferenca entre a representacao interna e ertambéal. Estes dados séo
entdo utilizados pela camada de controle funcional para atualizpresentacao in-
terna do ambiente.

2.1.3 Camada Vital

A camada vital € responsavel pelo controle reativo do robd mével autbnomo, sendo
composta de diversos processos simples executados em paraledolaham “com-
portamentos”. Estes comportamentos relacionam as ensexlsriais com as saidas
para os atuadores. Cada comportamento pode ser visto comoeag@& motora”,
reagindo diretamente aos estimulos do ambiente.

Na camada vital foram implementados 5 comportamentostjuasii tendo como
objetivo capacitar o robd a seguir as trajetorias caleslpéla camada deliberativa;
auxiliar o modulo localizador; e manter a integridade fisicad6. Ao seguir a traje-
téria pré-estabelecida o robé mdével autbnomo deve ser degisviar dos obstacu-
los inesperados, tanto estaticos como moveis. Os 5 compaottanta camada vital



séo: Parar, Vagar, Desviar de Obstaculos, Ir em dir@gddvo, Inverter Direcdo. O
comportamento de Desviar de Obstéculos € baseado no métatoples@otenciais
proposto por Borenstein & Koren [5].

As relacdes entre estes comportamentos sdo gerenciedass ate unarbitro . O
arbitro tem a funcéo de ativar ou inibir certos comportamedegendendo dos co-
mandos recebidos pelo seqlenciador da camada funcionaltr© tmbém pode ser
programado com regras de fusdo de saidas, para unificas safddguas dos
comportamentos.

2.1.4 Camada Funcional

A camada funcionalé composta de diversos mddulos que interagem entre si, execu-
tando diversas funcdes de integracdo entre os componentes do disternérole.

Uma das func¢des da camada funcional é selecionar quais ¢campotos primiti-
vos a camada vital executard em um determinado instaigenge, e fornecer para-
metros para estes comportamentos. Fornecendo informacg@esadd a seqiiéncia
de execucdo destes comportamentos, o robd consegue executdaasitalto nivel
planejadas pela camada deliberativa.

O seqgliénciamento é executado através da inibicdo das saidasygostamentos.
Nenhum modulo da camada vital deve atuar diretamente no catasxéguadores do
robd. Ao invés disso, os moédulos da camada funcional fornecermagdes para os
comportamentos da camada vital que estiverem ativos, e idbesaidas dos com-
portamentos que precisam ser desativados.

O sequenciador da camada funcional foi implementado na forma @eitdmato
finito. Cada estado deste autémato indica para o arbitrondadeavital quais com-
portamentos devem ser acionados ou inibidos.

A camada funcional também é composta por médulos funcionaideggenpe-
nham diversas tarefas auxiliares no processo de contratgbdanoével autbnomo.
No sistema de controle COHBRA foram utilizados uma s#ieo6dulos funcionais.
Um destes médulos é responsavel pelo monitoramento e atéaldacepresentacao
interna do ambiente, e os demais fornecem parametros qui@rawxiltros médulos
nas diferentes camadas de controle.

2.1.5 Camada Deliberativa

A camada deliberativatem a fungéo exclusiva de planejar a trajet6ria atéhjatio
vo indicado pelo usuério, ou requisitado através de umatptgo da camada fun-
cional.

O planejamento é processado em duas fases. Na primeiratitzando as infor-
macdes topoldgicas, é executado um pré-planejamento que deterseigaéncia de
regides topoldgicas que fardo parte do caminho final, o algouititizado é o de
Dijkstra [7]. Esta informacéo otimiza a fase final d@ngjamento. Na fase final, o
algoritmo A* [8] é utilizado para calcular a trajetorididiiva. A representacdo ma-
tricial, otimizada com o pré-planejamento, é utilizadata fase.

O planejamento de trajetdria utilizando o algoritmo A* prodozcaminho que é
composto da sequéncia de células que devem ser seguidasgiegaseaté o objeti-



vo. Esta sequéncia de células é convertida para uma seqdépciatos na represen-
tacdo poligonal utilizando como base o centro da célula. O plaai@éfa trajetéria a
ser seguida pelo rob6 moével autbnomo, da sua posicao atuaetédbjetivo, com-
posta de uma sequéncia de pontos ha camada de representgcéalpéste plano é
disponibilizado na memaria compartilhada para a ser widipela camada funcional.

3 Simulador

Para validar o sistema de controle proposto, optou-se por implanum simulador
gue possuisse todos 0s recursos necessarios para a #eatleagxperimentos com
robds moveis autbnomos em ambiente dinAmicos.

O simulador, chamado &mRob3D (Simulador de Robds Méveis em Ambiente
Tridimensional), tem como principal caracteristica o i implementar a arquitetu-
ra de controle proposta e de se utilizar um ambientengitsional para a havegacgéo
dos robds méveis simulados. Este ambiente pode ser modelativezsos softwares
de modelagem tridimensional existentes no mercado (Aut@Ia8tudio, entre ou-
tros), pois o simulador utiliza o formato de arquivo “.3DS” §uen formato bastante
conhecido na &rea de computacéo grafica. Este formato decapguivite que sejam
especificados os diversos elementos de um ambienteéq®hbjgzes, texturas), o que
resulta em um ambiente com um nivel de realismo muitoisupes ambientes utili-
zados nos simuladores bidimensionais.

O simulador permite a configuracdo dos obstaculos, permitjog eles sejam
movimentados pelo usuario em tempo real, ou que os obstaculosmegramados
com trajetorias ciclicas.

O simulador possui diversos modelos sensoriais e cinemsgatuadores), permi-
tindo a configuracéo de diversos tipos de robds. E importastacde que todos os
sensores e atuadores interagem com o ambiente tridimdnsos@o adicionados
ruidos sensoriais erros de resposta, tornando a simulacdo mais realista.

Um caracteristica importante do simulador é a sua modatigi O controlador é
programado separadamente como uma biblioteca dindmica. ©ladot € carregado
em tempo de execuc¢do, e pode ser implementado na linguagemfetérmia do
pesquisador.

4 Resultados

Foram realizados experimentosldealizacdoem ambientes estéaticos, dindmicos, e
dindmicos com obstaculos mdveis para avaliar a capaciddoeatieacéo local, glo-
bal e de relocalizagcdo. Os experimentos foram realizadanliete Trinity [9] (fi-
gura 3), com as alteracdes necessarias para avaliatipade localizacao.



Fig. 3. Ambiente tridimensional utilizado nos experimentos delilagio.

A tabela 1 apresenta os resultados obtidos, com o mtmbalizador configurado
para utilizar uma amostragem de 1000 particulas.

Tabela 1. Resultados obtidos nos experimentos de localizagdo. iEhqréns realizados
seguindo-se uma trajetdria pré-estabelecida, com unh deta2700 ciclos. Cada ciclo
corresponde a um conjunto de leituras sensoriais recetdaeobd e utilizadas pelo moédulo
localizador para estimar a posi¢éo. Os valores foraidasba partir da média de 10 simulag6es
para cada experimento

Experimento Quant. de Ciclos para| Quant. de Ciclos
se Localizar Localizado
Localizacdo Local 0 2700
Localizacdo Global 674,4 2025,5
Relocalizacdo 681,8 2018,2

Foram realizados experimentosmdsegacacem ambientes estaticos, dinamicos,
e dindmicos com obstaculos moveis, com o objetivo de awatiapacidade do siste-
ma de controle em se locomover nestes ambientes, seguipldmas fornecidos pela
camada deliberativa.

1 X 3X '

X
4 '
X

7X o 10x

Inicio

(@) (b)

Fig. 4 Mapa do ambiente Trinity mostrando os pontos de destinexgiesimentos de navega-
¢do (a). Sequéncia de movimento do robé para se desviar dbstaculo inesperado (b).



Os resultados obtidos nos experimentos de navegacdo modjsgaem todas as
simulag@es (10 simulagbes por experimento: a partir da pasicéd, se locomover
até os pontos de destino 1-10; ver Fig. 4a), o sistema de ediairobpaz de guiar o
robd mével até o seu destino desviando dos obsticulos ndo mapeaddseds
(Fig. 4b), e o mddulo localizador foi capaz de manter aosiorreta durante todo o
percurso. O médulo localizador manteve a posi¢ao estimada comprobabilidade
média de 98% e uma dispersao de 0,73cm com 91% das partiguipadas. O erro
real de posicéo ficou em 2,16cm em média, em um ambientéd5m.

Estes resultados demonstram a boa integracdo entre a caefibdeativa e a ca-
mada vital (reativa). Também pode-se observar a capadjgade modulo localiza-
dor possui em manter uma posi¢ao correta, mesmo em beraecom varias alte-
racbes em relagdo ao mapa.

Os experimentos demonstraram que o sistema de controle faid@peanter uma
estimativa de posicéo correta em todas as configuragiEsjipdo uma capacidade
de localizacéo local excelente. Os experimentos com zagdlo global e relocaliza-
¢do obtiveram bons resultados na maioria dos ambientesnsotendo dificuldades
nos ambientes com grandes altera¢fes. Na tarefa de navegastona de controle
foi capaz de locomover o robd até os objetivos determinado®dos os tipos de
ambiente utilizados nos experimentos.

5 Conclusao

Os resultados mostraram que o sistema de controle foi depgamtrolar o robd mo-
vel autbnomo e executar uma tarefa de navegacao tanto enmtslgistaticos como
em ambientes dindmicos com obstaculos méveis. O robd méeapfaz de seguir as
trajetorias globais calculadas sem colidir com nenhum alletéc ficar preso em
minimos locais, mesmo em um ambiente dindmico. A arquitgitogposta atingiu
plenamente os objetivos de realizar uma navegac¢éo globalmdoaixo custo com-
putacional, evitando os minimos locais em um ambiente dinafstcodemonstra
gue foi possivel através da combinacao dos diferentes méibtiysum sistema de
controle que integra as melhores caracteristicas deucadastes métodos. Os expe-
rimentos revelaram que o rob6 consegue manter uma boa estideesicdo du-
rante as tarefas de navegacgéo, mantendo uma posicaddastaisa na maior parte
do tempo.

A principal contribuicdo deste trabalho foi a proposta de uraa amuitetura de
controle para rob6s moveis autbnomos, que foi validada atlavegperimentos e se
mostrou robusta e capaz de operar em ambientes dindmicoer@asiSOHBRA se
mostrou capaz de operar um robd mével autbnomo em ambientesstante alte-
racdo e na presencga de obstaculos maveis, foi capaealiedo o robd nestes ambi-
entes mesmo quando o ambiente néo refletia por completo o naodelrenado na
representacdo interna (mapa).
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