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RESUMO

A automagao de operacdes agricolas exige solugoes de robotica mével capazes

de navegar em ambientes exteriores pouco estruturados e dinamicos.

Neste Trabalho de Projeto foi desenvolvido um sistema de navegac¢ao para
implementar numa plataforma robética com diregao do tipo Ackermann, além deste
sistema, efetuou-se uma avaliagao para operar em vinhas, recorrendo ao ecossistema

ROS 2 e ao framework de navegacio NAV2.

Numa primeira fase efetuou-se o modelo do sistema robético pretendido em
URDEF/SDF, integrando a cinematica de Ackermann, bem como diversos sensores
para melhorar a perce¢cio do ambiente e os atuadores necessarios para a respetiva
tarefa, o sistema foi desenvolvido no simulador Gazebo num cenario de teste, com
vinha realista. Para a representagdo do meio ambiente utilizou-se a framework
OctoMap, que permite criar mapas tridimensionais de ocupagio a partir das nuvens
de pontos recolhidos dos sensores de percecao. Sobre esta infraestrutura foi
configurado o navegador, o planeador e o controlador de tarefas, respetivamente,
através do navigation stack NAV2, do Smac Planner e do Vector Pursuit Controller.
Foram incluidos os costmaps globais e locais adaptadas a geometria das linhas das
videiras. A validacgao foi realizada através de varios ensaios de navega¢do em modo
de simulacio, incluindo trajetorias retilineas entre cabeceiras, contornos completos
de talhoes de vinha e seguimento de sequéncias de waypoints. Os resultados obtidos
evidenciam velocidades médias de operacao e erros de posi¢oes inferiores a alguns
centimetros, demonstrando a capacidade do sistema robdtico para seguir percursos
planeados de forma segura e precisa, permitindo assim uma solu¢do robusta e
flexivel para navegacdao autonoma através da combinac¢do da plataforma ROS 2 +
NAV2 + OctoMap. A configuracio pode ser reutilizada e estendida em futuros

prototipos a desenvolver em ambiente real.



Palavras-chave: Robética mével, ROS 2, NAV2, OctoMap, direcao

Ackermann, navegacao autonoma, vinhas.
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ABSTRACT

The automation of agricultural operations requires mobile robotics solutions
capable of navigating in unstructured and dynamic outdoor environments. In this
project, a navigation system was developed to be implemented on a robotic platform
with Ackermann steering. In addition to this system, an evaluation was carried out
for operation in vineyards, using the ROS 2 ecosystem and the NAV2 navigation

framework.

The model of the intended robotic system was created in URDF/SDF,
integrating Ackermann kinematics, as well as various sensors to enhance
environmental perception and the actuators required for the corresponding task.
The system was developed in the Gazebo simulator within a test scenario featuring
a realistic vineyard. For environmental representation, the OctoMap framework was
used, which allows the creation of three-dimensional occupancy maps from point
clouds collected by perception sensors. On this infrastructure, the navigator,
planner, and task controller were configured using the NAV2 navigation stack, the
Smac Planner, and the Vector Pursuit Controller, respectively. Global and local

costmaps were included, adapted to the geometry of the vine rows.

Validation was carried out through several navigation trials in simulation
mode, including straight trajectories between row ends, complete vineyard plot
contours, and waypoint sequence following. The results obtained show average
operating speeds and position errors of only a few centimeters, demonstrating the
robotic system’s capability to follow planned paths safely and accurately. This
provides a robust and flexible solution for autonomous navigation through the
combination of the ROS 2 + NAV2 + OctoMap platform. The configuration can

be reused and extended in future prototypes to be developed in real environments.

Keywords: Mobile robotics, ROS 2, NAV2, OctoMap, Ackermann steering,

autonomous navigation, vineyards
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1 INTRODUGAO

A robodtica tem desempenhado um papel importante na moderniza¢io de
diversos setores, da industria até a agricultura, promovendo inovagdes que visam o

aumento da eficiéncia, a reduc¢ao de custos e a minimizacao dos impactos ambientais

(1, 2].

O setor agricola esta a passar por uma mudanca, impulsionada pela integracao
de tecnologias, tais como a inteligéncia artificial, que estdo a permitir a automagao

de processos que anteriormente dependiam do trabalho humano [3,4].

Esta transforma¢io ¢é impulsionada por dois fatores, sendo o primeiro a
necessidade de desenvolver métodos de produgdo mais sustentaveis, face ao
aumento da procura de alimentos e o segundo fator relacionado com os diversos
desafios, incluindo a escassez de trabalhadores agricolas e os efeitos das alteragoes

climaticas [5] entre outros.

A evolugio da mecanizagdo a tem desenvolvido um papel crucial na
modernizacdo deste setor, substituindo os processos manuais por maquinas mais

eficientes [6].

No entanto, o dominio da robdtica evoluiu para além dos limites da mecanizagao
classica, dando lugar a sistemas inteligentes capazes de tomar decisdes em tempo
real e adaptar-se as condi¢oes ambientais para executar tarefas com precisiao. Para
além da automacao das operagoes agricolas tradicionais, a instalacio de uma
variedade de sensores permite niao sé efetuar uma analise dos dados, mas também o

desenvolvimento de sistemas de previsao baseados em inteligéncia artificial.

A inclusao de sensores inteligentes e redes de comunica¢ao permitem recolher e
processar diferentes informagoes de forma pormenorizada sobre o solo, o clima e o
crescimento das plantas, permitindo assim ajustes em tempo real para maximizar a

produtividade de forma eficiente e sustentavel [7].



Esta abordagem, também conhecida como agricultura de precisiao, tornou-se
essencial para uma gestio sustentavel das exploragoes agricolas, reduzindo o
desperdicio e promovendo a utilizacdo eficiente dos fatores de producao agricola

como a fertilizacao e a colheita de alimentos.

Outro avango da tecnologia ¢ a utilizacdo de multiplos robos a executar tarefas
em simultaneo, tarefas distintas tais como a plantagdao, a poda e a colheita. Este
avanco permite reduzir a dependéncia de uma s6 maquina de grandes dimensdes ¢
assim os agricultores passam a contar com varios robos de dimensées mais reduzidas
e de baixo custo a desenvolver tarefas em simultaneo, facilitando assim o trabalho

[3], ou até ter um robo de baixo custo que consiga efetuar tarefas diversas.

Esta inovagao nao s6 melhora a eficiéncia, como também reduz a compactagao
do solo e o impacto ambiental da maquinaria agricola pesada. No entanto, a
aplicacao da robodtica no setor agricola ainda enfrenta desafios, incluindo custos
excessivos, a necessidade de formacao técnica e a adaptagao das infraestruturas rurais

para apoiar estas tecnologias modernas.

Apesar dos grandes desafios, o investimento continuo no desenvolvimento e na
investigacao tem levado a criagio de solu¢Oes mais acessiveis e adaptadas as
necessidades dos produtores, permitindo assim evoluir para sistemas agricolas mais

automatizados e interligados.

Neste contexto, pretende-se explorar o papel da robodtica na agricultura,
analisando os seus avanc¢os tecnologicos, aplicacdes praticas, desafios e implicagoes

para o futuro deste setor.



1.1 Sistemas robéticos na agricultura

Os avancos da roboética mével, da visio computacional e da inteligéncia artificial
tem impulsionado uma transformagao significativa na agricultura moderna. Estas
tecnologias permitem automatizar operagdes manuais como a plantagdo, a
tertilizagao, a colheita e a poda, bem como reduzir os custos operacionais, aumentar

a precisao na aplicacao de insumos e minimizar o impacto ambiental [8].

A integracao de sensores inteligentes e algoritmos de perce¢io aumenta a
capacidade de detegdo precoce de doengas ou anomalias nas culturas, promovendo
intervengoes rapidas e eficazes. A aplicagdo de sistemas roboticos permite otimizar
recursos e contribui para uma agricultura mais sustentavel e tecnologicamente

avancada.

1.1.1 Processo da plantagao

A automagdo da plantagdo surge como resposta a0 aumento da procura de
alimentos e a necessidade de melhorar a eficiéncia dos sistemas produtivos [9]. A
agricultura de precisao, baseada na aplicagdo localizada de sementes e recursos

naturais, tem demonstrado reduzir desperdicios e aumentar a produtividade [10].

Robos agricolas como o Cisar, apresentado na Figura 1-1, utilizam tecnologia
de posicionamento de elevada precisio baseada em sistemas de navegagao por
satélite e técnicas de corre¢ao de posicao em tempo real que aumenta a precisao do
GNSS RTK-GNSS, (GNSS, Global Navigation Satellite System), (RTK, Real-Time
Kinematic), permitindo precisoes de cerca de 3 cm durante a navegagao [12], capaz

de efetuar a deposicao rigorosa das sementes.



Figura 1-1 Casar [10]

Outro exemplo ¢ o Greenbot apresentado na Figura 1-2, um trator autbnomo
4WS capaz de operar durante longos periodos e detetar obsticulos de forma
automatica [11]. Estes sistemas reduzem a variabilidade da plantacao, melhoram a
uniformidade das culturas e permitem operaces continuas sem necessidade de
pausas humanas [12]. Os principais exemplos encontram-se sintetizados na Tabela

1.1.

Figura 1-2 Greenbot [12]

1.1.2 Processo da fertilizagao

Na fertilizacao utilizam-se tecnologias com GPS, SIG (Sistema de Informacio
Geografica) e outros sensores avangados para ajustar as doses de nutrientes aplicadas
as necessidades especificas dos solos [13-15]. Tecnologias como a Smart N.

Fertilisation permitem a aplicacao localizada de azoto, reduzindo impactos como a



diminuicdo da qualidade do azeite causada pelo excesso de azoto [16] ou por

exemplo os efeitos negativos do fésforo na produgao de tomate [17].

Exemplos de manipuladores robéticos em estufas, sistemas estes equipados com
camaras RGB e sensores laser, que permitem detetar doengas, tais como o oidio e o
virus da murchidao dos tomateiros com taxas de precisio de 64% a 90%,

respetivamente [18] (Figura 1-3).

Figura 1-3 Brago robotico [18]

Outro tipo de sistemas robéticos, Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS)
sao equipados com camaras térmicas ou multiespectrais que permitem calcular o
crescimento da vegetacdao, o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) para
monitorizar o estado das culturas [19-20], ou Quadricopteros de pulverizaciao

permitem reduzir a quantidade de quimicos utilizados [21] (Figura 1-4 e 1-5).

Figura 1-4 Veiculo Aéreo Nao Tripulado [19]



Figura 1-5 Sistema robético que pulveriza remotamente [21]

Nas vinhas, os rob6s moéveis conseguem reduzir a utilizagao de pesticidas até

45% através de algoritmos de detecao de folhagem e das uvas [22] (Figura 1-06).

Figura 1-6 Sistema robdético com rodas quando se desloca numa vinha [22]

1.1.3 Processo da colheita

No processo de colheita é necessario um sistema de visao computacional,
sensores multiespectrais para identificar ¢ manipuladores robéticos para remover
frutos maduros com elevada precisio [23-24]. Estes sistemas aceleram o processo,

reduzem danos e melhoram a qualidade do produto pés-colheita [25-27].

Contudo, o custo inicial elevado e a variabilidade ambiental constituem
desatios a sua adocao [28]. Em culturas mais complexas, como videiras e pimenteiras
sao necessarios sensores mais robustos assim como algoritmos avangados, incluindo

redes neurais convolucionais (CNN) e técnicas de segmentagao multiespectral, para



alcancar niveis aceitaveis de desempenho. Na colheita dos morangos Fernandez [29]
mostrou que um rob6 manipulador com uma camara RGB-D e com um algoritmo
baseado em redes neuronais R-CNN obteve 74,1% de sucesso, com F1 = 0.9,
apresentando um equilibrio entre precisao e o recall, ou seja, o algoritmo deteta bem

os morangos e erra pouco (Figura 1-7).

Figura 1-7 Analise dos morangueiros com redes neuronais [29]

O sistema roboético Vegebot, conforme se mostra na Figura 1-8, foi
desenvolvido para colheita de alfaces e registou 91% de sucesso na localizacao e 82%

de precisao e classificacao [30-31].

= UR1D . —
Conmlle:/;f’?f—n()bot ’
~ J ¢ o “ -

> S5zt

Figura 1-8 Robd Vegebot [30]



1.1.4 Processo da poda e controlo de ervas daninhas

Na poda e no controlo de ervas daninhas recorrem a camaras RGB, sensores
de profundidade e algoritmos de segmentacao aliados a IA para distinguir culturas
de infestantes [32-33]. Métodos como a Transformada de Hough e a aprendizagem
profunda permitem guiar os robods através de linhas de cultivo com elevada
tiabilidade [34]. Estes sistemas operam continuamente, reduzem a necessidade de

herbicidas e diminuem custos operacionais a longo prazo [35-30].

Contudo, permanecem desafios como a adapta¢ao a terrenos irregulares e a
necessidade de calibracio frequente [37]. Espera-se que o avanco da IA e dos
sensores melhore significativamente a eficacia destas solugées, tornando a poda

robotizada uma ferramenta essencial na agricultura sustentavel [38].

1.1.5 Controlo da plantagao na agricultura

O controlo da plantagdo beneficia da integracao de sensores IoT, IA e
plataformas roboticas capazes de recolher dados ambientais e prever o rendimento
agricola [34,39]. Sensores de humidade, de temperatura e de nutrientes transmitem
informacdo em tempo real, auxiliando o sistema de controlo de irrigacio e
tertilizacao de forma inteligente [40]. A utilizacao de VANTS, também designados
como drones, com sensores multiespectrais podem permitir a identificagdao do stress

hidrico, nutricional bem como a evolugao das pragas na plantacio [41].

Plataformas roboéticas como a Shrimp (Figura 1-9) utilizam a tecnologia GPS,
e sistemas de navegacao inercial (INS) assim como redes neuronais do tipo perce¢ao
multicamadas (MLP) e Rede Neural Convolucional (CNN), alcancando taxas de
detecao de macas de 82,5% e R* = 0,826 na estimativa de rendimento [42]. Em
ambientes desafiantes, como as vinhas do Douro, o sistema robético Agrob V14

combina varias tecnologias, camaras RGB, IR, LIDAR assim como etiquetas RFID



com o VineSLAM para poder navegar autonomamente mesmo com o sistema

GNSS degradado, superando obstaculos e declives até 30% [43].

Figura 1-9 veiculo Shrimp [42]

1.2 Resumo do capitulo

O estado da arte demonstra que a integracao dos sistemas roboéticos com a
IA permite que os sistemas autbnomos possam constituir um pilar central para o
tuturo da agricultura de precisao. Estes sistemas melhoram a produtividade, reduzem
custos e promovem praticas agricolas ambientalmente sustentaveis. A Tabela 1-1
sintetiza os principais robos, técnicas e resultados apresentados, fornecendo uma

visdo clara do estado da arte que fundamenta o seu desenvolvimento.



Tabela 1-1: Sistemas robdticos existentes.

Processo Sistema Tipo de Tecnologias Funcio Resultados
agricola Exemplos: plataforma principais Aplicagao principais
N A RTK-GNSS Fertilizacao e Precisdo ~3 cm;
Plantacao . Robo agricola N N
o Cisar de alta navegacao entre reducio de
fertilizacao terrestre - . .
precisao linhas desperdicio
Plantacio Trator Sens?res de Sementeira, Op.eragao 10
A ) obsticulos, h/dia; elevada
operagoes Greenbot autébnomo N lavoura e .
. operagao S capacidade de
repetitivas 4WS . fertilizagao
continua carga
Rob6 de Detegiao de o) sor1s
Fertilizacio estufa Base mével + Camara RGB, doencas (oidio e 6%)/0 (O,ldlo) c
, . . ; 90% (virus) de
saide das plantas | (manipulador  manipulador sensor laser virus de cecisio
6-DOF) murchidio) P
Camaras Monitoriza¢ao Mapeamento de
L VANTSs . ~
Monitorizacido e . . térmicas e das culturas e alta resolucio;
o multiespectrai Drone . . . ~
irrigacdo S multiespectrai irrigacao de detecio de stress
s, NDVI precisio hidrico
Pulverizacio Quadricopter Drone D§p031to .dfa Aphcagao Bgdugao de
. ) . ureia/pesticid localizada de quimicos; menor
localizada . multirrotor L .
pulverizador a quimicos risco humano
+
L Rob6 . RGB — Reducio até 45%
Pulverizacao em Rob6 com sensores de Pulverizacao
. terrestre para NI do uso de
vinhas inha rodas distancia + controlada esticidas
v FDA/GDA P
Colheita de Rob6 de Robcoozovel RGB-D + R- Detegio e 74,1% sucesso;
morangos colheita . CNN colheita seletiva F1=09
manipulador
. A Duas camaras . L
Colheita de Veoebot Rob6 movel RGB + R Colheita 91% localizacio;
alface 8 + 6-DOF CNN auténoma 82% classificacio
Estimativa de Plataforma Veiculo GPS, INS, Esumatjva de Detecao 82,5%;
. . CNN, WS, producio em .
rendimento Shrimp terrestre Rz =0.826
CHT pomares
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1.3 Objetivos do projeto

O presente Trabalho de Projeto tem como objetivo geral desenvolver e
validar uma arquitetura de navegacao autbnoma para um sistema robotico agricola
com dire¢ao do tipo Ackermann, recorrendo ao ecossistema ROS 2 e a framework
NAV2, de modo a permitir a sua futura aplicagio em ambientes agricolas

estruturados, nomeadamente em vinhas.

De forma mais especifica, pretende-se modelar o sistema robodtico em
URDEF/SDF, integrando a sua cinemdtica, os atuadores e os sensotes principais;
desenvolver um ambiente de simula¢io em Gazebo representativo de um cenario
agricola; integrar sensores de percecao, designadamente uma IMU e uma camara
RGB-D, para suporte a localizagdo e a0 mapeamento; implementar o mapeamento
tridimensional do ambiente com recurso ao OctoMap; configurar os moédulos de
planeamento e controlo da navegacio no NAV2, incluindo o Smac Planner e o
Vector Pursuit Controller; e, por fim, avaliar o desempenho do sistema em diferentes
cenarios de navega¢ao, com base em métricas como o erro de trajetoria, o tempo de
missao, a percentagem de waypoints atingidos e a coeréncia do mapa tridimensional

gerado.

Com este trabalho pretende-se demonstrar a viabilidade técnica de uma
solu¢io modular, robusta e extensivel para navegagdo autbnoma em contexto

agricola, constituindo uma base para futura implementa¢do num protoétipo fisico.
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2 SECCAO DE REQUISITOS

Pretende-se neste capitulo apresentar o processo de concegao do sistema
robético, articulando de forma estruturada os fundamentos tedricos, bem como as
opg¢oes de engenharia adotada. A construcao da arquitetura ¢ central para validar,
através do simulador ou através de ensaios experimentais, a viabilidade das solucoes

propostas.

Inicia-se com o enquadramento das maquinas agricolas tradicionais e da sua
evolucdo tecnoldgica, justificando assim a necessidade de veiculos autbnomos mais
leves, modulares e energeticamente eficientes. A seguir, procede-se a analise
comparativa dos principais modelos de locomogao utilizados em robética moével: a)
diferencial e b) Ackermann, destacando as implica¢gdes cinematicas de cada solugao

para a navegacao em ambientes agricolas.

Complementarmente, descrevem-se os métodos de estimacao da pose, e 0s
sistemas de controlo adotados, e mostra-se a integracao dos sensores essenciais para
o funcionamento do sistema robotico, incluindo um IMU, camaras RGB-D,

ultrassons e a utilizacdo de frameworks avancadas tais como o OctoMap e ROS 2.

A sec¢do final, aborda o processo de montagem e validagio do protétipo,
evidenciando os desafios enfrentados bem como as estratégias implementadas para

garantir uma operacao estavel.

2.1 Maquinas tradicionais

O setor agricola tem sido historicamente apoiado por maquinas de grande
porte, destacando-se os tratores, as ceifeiras e os pulverizadores, que permitiram uma
revolucdao produtiva ao longo do século XX [44]. Contudo, estas plataformas
apresentam diversas limitagoes, tais como producio em massa, ou o elevado

consumo energético, a baixa modularidade e a escassez de sensores embutidos
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[45,46]. Tipicamente este tipo de veiculos, apresentam um comportamento
cinematico baseado na dire¢do do tipo Ackermann, que ¢ o mais adequado para
terrenos amplos e desobstruidos, revelando-se, no entanto, pouco eficiente em
contextos de elevada densidade vegetal, ou declives ou até em manobras de precisao
[47].

A crescente necessidade de operagoes auténomas, devido a falta de
trabalhadores, ou até por operagdes continuas, tais como a recolha inteligente de
dados, fomentou o desenvolvimento de veiculos robéticos mais compactos. Estes
sistemas roboticos proporcionam maior agilidade, menor impacto no solo e
capacidade de integracdo de sensores avancados, tornando-se candidatos ideais para

ambientes agricolas modernos.

2.2 Tratores e Veiculos com Lagartas

Os tratores constituem o eixo central da mecaniza¢ao agricola, combinando
poténcia, tracao e adaptabilidade (Figura 2-1) [48]. Contudo, o seu peso significativo
contribui para a compactagao do solo, um dos problemas para a produtividade

agricola [49].

A digitalizagao recente introduziu a tecnologia de posicionamento com GPS, a
telemetria e os sistemas de gestao agricola, aproximando estes veiculos do paradigma
da automagao [50]. Paralelamente, surgem propostas de tratores auténomos,
eliminando cabines e integrando sensores avancados. Porém, as barreiras

econémicas e regulatorias limitam a sua adogao massiva [51].

Adicionalmente, tém vindo a ser amplamente adotados sistemas com
guiadores automaticos, em que o trator segue trajetorias pré-definidas com base em
GNSS/GPS (frequentemente com correcao RTK), reduzindo a intervencao

q ¢ 5 ¢

continua do operador. Estes sistemas aumentam a precisdo, diminuem
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sobreposi¢oes e melhoram a eficiéncia operacional, sendo uma etapa intermédia para

a automacao total.

Figura 2-1 Tratores

Os tratores de lagartas apresentam vantagens claras em terrenos lamacentos,
inclinados ou de baixa capacidade de suporte, distribuindo melhor o peso e
aumentando a tracdo (Figura 2-2) [52]. Apesar disso, o custo de manuten¢ao e a
maior complexidade mecanica restringem a sua utilizacdo a exploracdes de maior
escala [53]. Esta analise contextualiza a decisdo de optar por uma plataforma roboética
mais leve, baseada em cinematica Ackermann, capaz de operar entre fileiras estreitas

sem comprometer o solo.

Figura 2-2 Trator movido a lagartas
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2.3 Cinematica do sistema roboético

O desenvolvimento de veiculos autbnomos para aplicagdes agricolas tem
evoluido rapidamente, com destaque para os tratores, amplamente utilizados na
agricultura devido a sua robustez e versatilidade. Para a implementagao de sistemas
roboticos agricolas auténomos, foi escolhido o modelo de trator com base na sua

capacidade de operar em terrenos irregulares e em condi¢gbes ambientais adversas.

Além disso, os tratores oferecem a vantagem de um sistema de tragao eficiente,
essencial para a movimentacao e execucao de diferentes tarefas de forma eficaz, tais

como a semeadura, a colheita e a fertilizacio.

Contudo, para o funcionamento auténomo ¢é necessario considerar os sistemas
de controlo da mobilidade sendo um dos componentes mais importantes a

cinematica da estrutura robética, fundamental para determinar o movimento.

Dentro desse contexto, existem dois tipos de estruturas amplamente utilizados

para veiculos moéveis autbnomos: a cinematica diferencial e de Ackermann.

2.3.1 Ackermann

O sistema de direcao Ackermann ¢ utilizado em veiculos terrestres, devido a
sua capacidade de minimizar o deslizamento lateral dos pneus durante as curvas,
garantindo assim uma trajetoria mais eficiente e estavel. Este mecanismo é essencial
para a mobilidade de veiculos autbnomos, maquinas agricolas e claro os robos
moveis, até porque permite uma movimentagdo mais precisa em ambientes

estruturados e nao estruturados [54,55].

O principal objetivo é garantir que, ao realizar uma curva, todas as rodas do
veiculo sigam trajetorias circulares concéntricas. Esta configuracao é obtida através
da diferencia¢ao no angulo de estiramento das rodas dianteiras: a roda interna da
curva roda em num angulo maior do que a roda externa. Este método reduz o

escorregamento lateral dos pneus, aumentando assim a estabilidade e reduzindo o

seu desgaste [56,57].
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Para descrever a cinematica, utiliza-se um modelo simplificado conhecido
como o modelo da bicicleta, no qual o veiculo ¢ representado por um unico eixo
dianteiro e um unico eixo traseiro. A posi¢ao do veiculo no espago ¢é descrita pelas

suas coordenadas cartesianas (x, J) e pelo angulo de orientagao 6.

Os comandos de controlo sdo a velocidade linear » e o angulo de estiramento

0 das rodas dianteiras. A cinematica do sistema ¢ dada pelas seguintes equagoes [58]:

X =v*cos(0) (1)
y = v * sen(0) 2)
6 =- ) 3

=~ tan () ©

Onde L representa a distancia entre os eixos dianteiro e o traseiro do veiculo.
Estas equagbes assumem que nao ha deslizamento lateral, sendo uma boa

aproximagao para velocidades moderadas e superficies regulares [59].

A utiliza¢do da cinematica do tipo Ackermann estid destinada a uma grande
variedade de aplicagdes, tais como os veiculos autbnomos do tipo maquinas
agricolas. No setor de agricultura de precisio, os veiculos equipados com diregao
Ackermann sido usados para navegacio em campos de cultivo, permitindo tarefas

como colheita automatizada, de pulverizacao seletiva e de monitoramento de

lavouras [56][60].

Em ambientes urbanos, a geometria Ackermann ¢é essencial para garantir que
as trajetérias planeadas sejam seguidas com precisdo, evitando obsticulos e
otimizando a eficiéncia energética do deslocamento. Para isso, estratégias de
controlo avangadas, como o modelo de controlo preditivo (MPC) (Figura 2-3), sao
amplamente utilizados, garantindo um desempenho otimizado levando em conta as

restricoes cinematicas do veiculo [61].
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Controlador

Funcio
Objetivo Restricoes

Errode l l Sinal de
Predicao Controle

Saida

Referéncia Otimizador Processo

Predicao da
Saida

Modelo
i

Actes de Saidas

Controle
P Passadas
l assadas I

Figura 2-3 Modelo de controlo preditivo
Além das restricoes, para melhorar a pose do veiculo durante a navegacao,
técnicas como o Filtro de Kalman Estendido (EKF) sao amplamente aplicadas,

(Figura 2-4) para obter a pose do sistema.

i Sistema real Vi
_k* X = Axk_l + Buk + Wi
Yr = C.X'k + Vi
Modelo P
| ik :AAfk_lj' Buk
Vi = Cxy

o

Figura 2-4 Filtro de Kalman Estendido

Estas técnicas combinam informacoes dos sensores como o GPS, a Unidades
de Medicao Inercial IMUs) e os encoders internos para estimar a posi¢ido e a
orientagao, ou seja a pose do veiculo em tempo real, minimizando os erros

acumulados ao longo do deslocamento [62].
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Apesar da sua eficiéncia para navegacdo em terrenos regulares, a cinematica
Ackermann apresenta desafios quando aplicada em superficies irregulares ou em
velocidades elevadas. Nestas condigoes, efeitos como deslizamento lateral dos pneus
e forcas inerciais tornam-se mais significativos, exigindo modelos mais complexos

para descrever o comportamento do veiculo [63].

Para mitigar as limitagoes referidas, abordagens hibridas que combinam
modelos cinematicos e dinamicos estio a ser exploradas como a combinacio da
cinematica Ackermann com a cinematica diferencial. Outras estratégias de controlo
podem ser baseadas em Deep Learning com intuito de melhorar a precisao da

navegacao em ambientes nio estruturados.

Estas abordagens procuram aumentar a robustez e adaptabilidade do sistema

em situacdes dinamicas e desafiadoras [64].

2.4 Representagao e orientagao

Uma abordagem comum para descrever a posi¢ao e a orientacao de um sistema
robético ¢ utilizar um sistema de coordenadas tridimensional, onde os eixos X, Y e
Z representam as dire¢Oes espaciais. A orientacdo do sistema robotico pode ser
descrita por meio de angulos de Euler ou quaternides, que indicam a rotagao em

torno desses eixos.

2.41 Representagao da Orientagao

A rotagdo em torno de um eixo também pode ser representada por
quaternides, que possuem duas componentes principais: uma escalar, denotada por

qs, e uma vetorial, qU conforme se apresenta na equagao 4:

q=00qs9,) = qs+iq, +jq, + kqs 4)
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Onde i, e k sio componentes da parte vetorial ¢, = (q1,q2,q3) € q4 ¢ a

parte escalar qg = q4.

A partir de uma rota¢do em torno de um eixo, é possivel calcular as

componentes do quaternidao através das seguintes equagoes:

A e
0, =sin(3) |k ©
k

V4

vl

onde A € [0, 1] ¢ o angulo de rotacio ¢ K = [Kx, Ky, Kz]T é o vetor de norma
unitaria que define o eixo de rotacio. E importante destacar que um quaterniio
possui uma norma unitaria, o que possibilita interpretar um ponto numa esfera

unitaria de quatro dimensdes, conforme esta representado na expressio seguinte:

IIqII=Jq%+q%+q§+q§ (7

A matriz de rotagdao pode ser obtida a partir do quaternido, segundo a seguinte

relacao:

R(q) = (a2 = |laul|*) Is + 24,05 + 24, () ®)

Analisando a expressao 8, permite obter a expressio do quaternido através

dos elementos da matriz de rota¢ao da seguinte forma:
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gy =—1|"31 — T3 ®)
’ 4qs T12 — T2
1
q5=§\/1+’r‘11+1‘22+7‘33 (9)

A representac¢do por quaternides ¢ a mais vantajosa pelo facto de nao ser

afetada por singularidades e apresentar mais eficiéncia a nivel computacional [65].

2.4.2 Representacao da Posicao

Um sistema robotico dentro de um ambiente fisico e as suas acoes, estao
intrinsecamente ligadas a sua localizac¢ao precisa no mapa, incluindo tanto a sua

posicao como a sua orientacao.

Observando a Figura 2-5, definimos um sistema de coordenadas num

referencial XY como sendo o ponto inicial da navegacao do sistema robético.

Supondo que este esta no ponto de origem do referencial, com um novo
sistema de coordenadas R. Desta forma o vetor r representa o deslocamento entre

os sistemas de coordenadas W e o R, presentes no ponto P.

Este sistema de coordenadas tanto pode ser definido em coordenadas polares

como em coordenadas cartesianas, conforme se apresenta na Figura 2-0.
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Figura 2-5 Defini¢do da posi¢ao do sistema robotico num sistema referencial

A posi¢ao do sistema roboético em relagao a W ¢ descrita pela posi¢ao e orienta¢ao
do sistema de coordenadas local R. O sistema robético do tipo Ackermann,
representado na Figura 2-6 sendo a sua configuragio num sistema de coordenadas

bidimensional definida pela:

1. Posicao (x, y);
2. Angulo de orientacao 0, em relacao aos eixos de coordenadas.
3. O ponto O representa o ponto-alvo no espago, estimado pela triangulacdo da

intersecao das linhas de visao definidas pelos angulos o e B.

Figura 2-6 Orientacao do sistema robético.
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2.5 Controlador

Em sistemas autéonomos, ¢ indispensavel a existéncia de uma componente
computacional que permita a execu¢ao das tarefas previstas. O controlador de um
sistema roboético atua como o “processador’” de toda a informacao adquirida pelos
sensores ¢ ¢ responsavel por criar as agdes necessarias para 0 movimento do sistema

robdtico.

O sistema de controlo adquire os dados provenientes dos sensores, interpreta-
os e determina a acao de controlo mais adequada, enviando posteriormente os
comandos para os atuadores. Sem esta camada de controlo, o sistema robdtico niao
conseguiria adaptar-se ao ambiente envolvente, nem reagir a alteragdes nas

condi¢oes de operagao.

Dependendo da aplicagido, podem ser adotadas diferentes estratégias de
controlo, nomeadamente em malha aberta ou em malha fechada. Num sistema de
malha aberta, os atuadores sao comandados diretamente pelo utilizador ou por um
sinal pré-definido, sem realimentagio do estado atual. Num sistema de malha
techada, existe uma realimentacao continua das variaveis de interesse, permitindo ao
controlador ajustar o seu comportamento em func¢io do erro entre a referéncia e a

variavel a controlat.

A estratégia de controlo mais adequada depende, das exigéncias de
desempenho e robustez de cada aplicagao . Entre as varias abordagens existentes, os
controladores classicos do tipo Proporcional-Integral-Derivativo (PID) que se
destacam pela sua ampla utilizacdo em sistemas roboticos e em engenharia em geral

66].

2.5.1 Controladores classicos

Os controladores classicos PID, a acao de controlo resulta da combinacao de
trés componentes fundamentais: proporcional, integral e derivativa. A componente

proporcional (P) atua sobre o erro instantaneo entre o valor de referéncia e o valor
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medido, permitindo uma corre¢dao imediata. A componente integral (I) acumula o

erro ao longo do tempo, contribuindo para eliminar o erro em regime permanente.

A componente derivativa (D) reage a variagao temporal do erro, antecipando
a sua evolucao e ajudando a amortecer oscilagoes. A saida do controlador PID ¢ a
soma ponderada das trés componentes, podendo ser expressa pela seguinte equagao
geral:
t de(t)

u(t) = Kpe(t) + Ki f e(t)dr + Kd I (19)
0

No sistema robético com direcao Ackermann, é essencial efetuar um controlo
preciso para garantir a trajetoria de referéncia. Para tal, recorre-se a dois
controladores distintos que atuam em cascata, um dedicado ao controlo da

velocidade e outro ao controlo da direcio.

O primeiro controlador classico controla a velocidade do sistema robético,
ajustando dinamicamente o sinal de comando (por exemplo, o PWM) aplicado aos
motores das rodas traseiras. O termo proporcional corrige os desvios em relagao a
velocidade de referéncia, o termo integral compensa erros acumulados ao longo do
tempo, assegurando um movimento mais uniforme, e o termo derivativo atenua

variagoes bruscas, reduzindo oscilagoes indesejadas.

O segundo controlador classico atua sobre o angulo de estiramento das rodas

dianteiras, garantindo que o sistema robotico siga a trajetoria desejada com precisao.

Desta forma, compensa os pequenos desvios de orientacao e contribui assim
para um movimento suave e previsivel, evitando oscilagbes excessivas na dire¢ao e

melhorando a estabilidade global do sistema.

Em conjunto, estes dois controladores permitem implementar comandos de

movimenta¢ao baseados na distancia a percorrer e na direcao desejada, assegurando
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um deslocamento auténomo, eficiente e seguro em cenarios com trajetorias
potencialmente complexas. Assim, o modelo de Ackermann ¢ explorado de forma

eficaz em aplicagoes industriais, agricolas e em veiculos auténomos(Figura 2-7) [67].

» Maotor Direita
Vref
—-Q—h Controlador PID
T »  Motor Esguerda
Odometria o
Aref
—O—h Controlador PID » Angulo das rodas
T Odometria *

Figura 2-7 Controlador PID

2.6 Sensores e localizagao

2.6.1 LiDAR

LiDAR, sigla utilizada para Light Detection and Ranging, ¢ um termo que tem
sido utilizado para designar esta nova tecnologia de sensoriamento remoto. O termo
lidar (Laser Detection and Ranging) também ¢ utilizado, porém, com mais
frequéncia em aplicagdes militares. Foram Schawlow & Townes (1958), pela primeira
vez, que estabeleceram a teoria para obter a amplificacio de luz por emissio
estimulada de radiacdo (laser) com base nos fundamentos estabelecidos por Einstein

em 1917.

Nas décadas de 1960 e 1970, varias experiéncias demonstraram o poder de
utilizagdo do laser em sensoriamento remoto, incluindo diversas aplica¢es, como
monitoramento atmosférico e estudos oceanograficos. Durante a década de 1980, o
laser passou a ser utilizado na medicao de distancias, sendo implementados

mnstrumentos como o NASA’s Atmospheric Oceanographic Lidar (AOL) e Airborne
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Topographic Mapper (ATM). Mais recentemente, na década de 1990, foram
desenvolvidos sensores mais confiaveis, como o Shuttle Laser Altimeter (SLA) e o
Mars Observer Laser Altimeter (MOLA) usados para medidas em extensas areas da

superficie terrestre e dos oceanos.

O principio de funcionamento do sistema de varredura laser consiste na
emissao de um pulso laser de uma plataforma (aérea, terrestre ou orbital) com uma
elevada frequéncia de repeticio. O tempo de retorno dos pulsos laser entre a

plataforma e os alvos é medido pelo sensor, permitindo a estimativa destas.

O sistema lidar apresenta a sua prépria fonte de energia, neste caso, uma fonte
de luz, o laser, a qual emite radiacdo eletromagnética em ondas curtas (1-10 pum)
sendo sensivel as perturbacdes atmosféricas. Por esse motivo, ¢ considerado um
método direto na captura de dados e classificado como um sensor ativo. Uma
vantagem dos sensores de varredura a laser em relagio aos classicos sensores
passivos (fotografias aéreas e imagens de satélite) é que os scanners a laser nao
dependem do sol como uma fonte de iluminac¢ao. Sendo assim, a andlise dos dados

nao ¢ prejudicada por sombras causadas por nuvens ou objetos vizinhos.

Os sistemas ALS (Airborne Laser Scanner) sio compostos por um sensor laser
que essencialmente regista o tempo entre o sinal emitido e recebido de um
determinado ponto, um Sistema Inercial de Navegacao (INS — Inertial Navigation
System) e um recetor GPS numa plataforma aerotransportada. Em terra, é necessaria
uma rede de GPS que trabalhe de forma conjunta ao GPS instalado na plataforma.
Principios e componentes de um sistema ALS. O conjunto total de informagdes é
armazenado e processado, resultando em pontos com extrema precisio (x, y € 3),
que correspondem a superficies e objetos presentes no terreno, conforme

representado na Figura 2-9 [68].
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Tipo de LIDAR
/ Caracteristica

Figura 2-8 LIDAR [68]

Tabela 2-1: Caracteristicas dos LiDAR.

Descricao

Vantagens

Desvantagens

Aplicagdes tipicas

ALS —
Airborne Laser
Scanning

LiDAR
Terrestre (TLS)

LiDAR TOF
(Time-of-Flight)

LiDAR de
Varredura
Continua

(Scanning
LiDAR)

LiDAR de
estado soélido

(Solid-State)

Laser montado em
avidao ou drones;
mede distancias ao
solo e estruturas.

Sensor fixo ou
num veiculo
terrestre; varredura
horizontal e
vertical.

Emite pulsos e
mede o tempo de
retorno da luz.

Usa espelhos
rotativos para gerar
um varrimento
2D/3D.

Sem partes movelis,
usa fases Oticas ou

microespelhos
MEMS.

2.6.2 Inercial (IMU)

Grande cobertura;
elevada precisao;
ideal para
mapeamentos
extensos.

Alta densidade de
pontos; excelente
para ambientes
estruturados.

Muito preciso;
funciona bem em
exteriores; nao
depende da luz

solar.

Otimo para robos
terrestres; alta taxa
de atualizacio.

Muito robusto;
pequeno; reduzida
manutencao.

Custo muito
elevado;
dependente de
INS e GPS.

Menor alcance
comparado com
ALS; sensivel a
condig¢bes
atmosféricas.

Acuricia reduzida
em chuva,
nevoeiro ou
poeiras.

Pode ter pontos
cegos; partes

méveis desgastam.

Alcance inferiot;
tecnologia ainda
em evolucio.

Topografia
agricola,
cartografia 3D,
planeamento
territorial.
Navegacao
robotica,
mapeamento de
vinhas,
monitoriza¢ao
florestal.

Navegacao
autébnoma,
construcdo de
mapas 3D.

AMRs, robos
agricolas, controlo
de obstaculos.

Veiculos
auténomos, robos
compactos.

A localizagdo inercial, através de Unidades de Medicao Inercial IMUs) (ver

Figura 2-8), é fundamental para estimar a orientagdio e o movimento do sistema

robético, sobretudo em ambientes onde o sinal de GPS ¢ fraco ou inexistente. Uma
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IMU integra tipicamente acelerémetros, giroscopios e, por vezes, magnetémetros,
permitindo medir aceleracOes lineares e velocidades angulares em tempo real e

garantindo navegacdo continua sem depender exclusivamente de sinais externos.

Contudo, estas medi¢oes sofrem de deriva ao longo do tempo, devido ao erro
acumulado dos sensores, o que degrada progressivamente a precisio da pose

estimada.

Para mitigar esta limitagao, a IMU ¢ frequentemente combinada com outras
fontes de informacio, como GPS, camaras RGB/estéreo ou sensores LiDAR,
recorrendo a técnicas de fusao sensorial baseadas em filtros de Kalman e suas
variantes [69-70]. A miniaturizacdo e reducao de custo destes dispositivos tem
impulsionado a sua adog¢ao em veiculos auténomos e robots agricolas, onde se exige
elevada precisao de posicionamento para tarefas como plantacao, fertilizacio e
navegacao entre culturas [71-72]. Deste modo, a integracdo de IMUs com outros
sensores constitui um elemento-chave para obter uma navegacao robusta e fiavel em

cenarios agricolas desafiantes.

Figura 2-9 IMU [127]

2.6.3 Camaras

A visao é um dos sentidos mais poderosos do ser humano, devido a
quantidade de informacdo que ¢ absorvida num dado ambiente. Portanto, sio
compreensiveis o empenho e a dedicagio empregue no desenvolvimento de

sensores para rob0Os capazes de imitar as capacidades visuais humanas.

As camaras sao um componente indispensavel para os robotic arm manipulation

(ARMs) e com o avan¢o da inteligéncia artificial e com a utilizacio de camaras
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permitem que atualmente estes sejam capazes de realizar agoes semelhantes as

humanas e desta forma aperfeicoar a navegagao auténoma para inimeras aplicagoes.

Uma das principais fungdes das camaras é auxiliar na navegacao num dado
ambiente, ajudando também a perceber que tipo de objetos se encontram presentes,

permitindo dessa forma tomar decisdes mediante aquilo que se deteta.

Os principais tipos de camaras utilizadas sao:

e C(Camaras RGB: utilizam um sistema de cores aditivas em que o Vermelho
(Red), o Verde (Green) e o Azul (Blue) sio combinados de varias formas.
Estas camaras captam imagens como o ser humano esta habituado a ver,

mostrando um determinado objeto com cores reais [73];

e (Camaras multiespectral: contém multiplos sensores e cada um tem um filtro
de alta qualidade para conseguir captar diferentes espectros. Este tipo de
camara ¢ muito utilizado em aplicagdes de agricultura para identificar

diferentes indices de vegetagao [73];

e (Camaras Depth: permitem capturar informagdes sobre as cores de um
ambiente e também calcular a distancia entre a camara e um objeto num dado
ambiente. A tecnologia presente neste tipo de dispositivos serve para medir
distancias até a um objeto, sendo estas o LIDAR e o Time-of-Flight (TOF).
A medicao da profundidade ¢ baseada na emissao de um sinal (luz ou laser)
em direcdo ao ambiente e desta forma medir o tempo que o sinal demora até
ser refletido e com base neste tempo a camara consegue calcular a distancia
ao objeto [74];

e (Camaras térmicas: consistem num dispositivo que deteta energia
infravermelha e a converte numa imagem visual. Esta camara ¢ composta por
uma lente, um sensor térmico e um processador eletronico. A lente da camara
foca a energia infravermelha do sensor. As resolugdes deste tipo de camaras
sao mais baixas em compara¢io com outro tipo de camaras, dado que os

sensores térmicos necessitam de detetar energia com comprimentos de onda
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muito maiores que os da luz visivel, impondo assim que cada elemento do

sensor seja significativamente maior. Este tipo de camara pode abranger

varios tipos de aplicagdes devido a sua grande precisio ao medir o calor

detetado [74].

Tabela 2-2: Tipos de camaras.

Tipo de cimara Principio de Informagio Principais Principais Aplicagbes Ref
funcionamento fornecida vantagens limitagbes tipicas
Sensor capta luz
g ~ Nio fornece
visivel nos Representagao .
. Imagens 2D . diretamente .
canais semelhante a . Navegacao
em cor (sem . profundidade; L. ~
RGB Vermelho, informacio visao humana; sensfvel a basica, detecio 73]
Verde e Azul, ox h’citag de baixo custo; variacaes de de objetos, visdo
combinando-os pucy grande varlacoes para IA/ML.
. profundidade). . 0o iluminagdo e
por adi¢ao de disponibilidade.
cor sombras.
Conjunto de
sensores com Imaoens em Permite extrair Custo elevado;
filtros que véria% bandas informacao maior Monitorizacdo de
Multi captam bandas espectrais: biofisica das complexidade  culturas, detecdo
especificas do °sb ’ culturas; muito de de doengas, [73]
espectral indices de
espectro veoetacio ¢ usada em processamento;  mapeamento de
eletromagnético stre%s hl? rico agricultura de dados mais vigor vegetal.
(visivel + ndo ' precisao. pesados.
vistvel).
Alcance
Emissao de Fornece limitado em
luz/laser e Mapa de cometria 3D exteriores muito SLAM
medi¢io do profundidade %O ambiente: luminados laneamenéo de
tempo de voo (distancia ideal para ’ (alguns p caminhos
Depth (TOF) ou ponto-a- nave 5 5o modelos); evitamento ,de [74]
disparidade ponto) e, em avegacao, sensivel a ,
.. evitamento de .. obsticulos,
estereoscopica  alguns casos, obstaculos e superficies mabeamento 3D
para estimar cor (RGB-D). SLAM muito P '
distancia. ' brilhantes ou
transparentes.
Sensor deteta
- Independente S
radiacdo da iluminacio Menor Vigilancia,
infravermelha Mapa 2D de p g resolucio inspecio
.. visivel; util em . . .
emitida pelos temperatura N espacial; custo industrial,
.. ; condicoes de . - ~
Térmica corpos e relativa (calor nevoeiro. fumo superior; nao detecio de [74]
Iy Vi u o
converte em emitido pelos ou noite" deteta fornece pessoas/animais,
imagem de objetos). alvc’>s profundidade = monitorizacao de
intensidade “quentes” nem cor visivel. stress térmico.
térmica. d '
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2.7 Percegao e mapeamento

271 ROS

O Robot Operating System 2 (ROS 2) ¢é a evolu¢ao do middlewaree robdtico
de cédigo aberto ROS 1, amplamente utilizado para o desenvolvimento de
aplicacOes roboticas. Esta atualizacao visa resolver as limitagdes do ROS 1, como a
falta de suporte para sistemas em tempo real e desafios em sistemas do tipo multi-

robos.

Uma das principais alteragdes do ROS 2 ¢ a adogiao do Data Distribution
Service (DDS) como camada principal de comunicagao entre processos, melhorando
a eficiéncia e a escalabilidade das aplicagdes roboticas. Estudos recentes tem
explorado o desempenho do ROS 2 em comparagao com o ROS 1, especialmente

em sistemas multi-robos.

Por exemplo, a investigacdo focada na migracio de software multi-robo
desenvolvido em ROS 1 e¢ ROS 2 revelou que o ROS 2 oferece melhorias
significativas em termos de laténcia e de desempenho geral, devido a sua arquitetura
do midleware . Além disso, a composicio de nés no ROS 2 permite a integragao
manual ou dinamica de ndés em processos, mantendo a separacao de

responsabilidades no cédigo.

Esta abordagem de composi¢ao resulta em otimizacGes de desempenho,
especialmente valiosas para sistemas com recursos limitados e pipelines de
processamento de sensores, permitindo a execugdo de tarefas distribuidas que nao

seriam possiveis no ROS 1 [75].

No contexto de veiculos aéreos nao tripulados (MAVs), foi proposta uma
arquitetura de sensoriamento baseada no ROS 2 para superar desafios de recursos
limitados. Utilizando o micro-ROS, uma versdo reduzida do ROS 2 projetada para
dispositivos com restricoes de recursos, os MAVs foram integrados de forma

transparente a0 mundo ROS 2/DDS, permitindo a comunica¢io e coopera¢io com
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outros dispositivos habilitados para ROS 2, incluindo estagoes terrestres e sensores

adicionais [70].

A avaliacio de diferentes middlewarees do ROS 2, como FastRTPS,
CycloneDDS e Zenoh, em redes mesh com topologias dinamicas, destacou o Zenoh
como uma solu¢do promissora para aplica¢oes futuras. O Zenoh demonstrou um
menor atraso, melhor alcance e uso eficiente de CPU, tornando-se uma opg¢ao viavel
para ambientes extremos, como missoes de exploragao lunar [77]. Tem-se realizado
também pesquisas com foco na analise de tempo e em aperfeicoamentos baseados

em prioridades dos executores multithreaded do ROS 2.

Um framework abrangente de andlise de tempo de resposta para
processamento em paralelo em executores multithreaded foi proposto, com intuito
de garantir um desempenho confiavel em tempo real mesmo com complexidade da

execucao multithreaded em aplicagoes robéticas criticas [78].

Em suma, o middleware ROS 2 representa um avango significativo no
desenvolvimento de sistemas roboéticos, oferecendo melhorias no desempenho,
flexibilidade e suporte para aplicagdes em tempo real. A sua adogao crescente quer

na industria quer nas universidades destaca o seu potencial da robética. Na Figura

2-10 é possivel ver o FrameWork ROS2.
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N6 Servico de Meta NG
Servidor de — -« Cliente de
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Publicadorde ) |

Cliente de
Servico de Meta
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— -——

Feedback Pedido Feedback
“Servidor de sie- Resposta “Cliente de Servico
\ vico de Resultado de Resultado
Servico de canelame-
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Pedido

k Resposta /

Figura 2-10 FrameWork ROS2 [131]
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2.7.2 Odometria Visual

A odometria visual é uma das técnicas fundamentais utilizadas para estimar a
posi¢ao e a orientacdo de um sistema roboético a partir de imagens adquiridas por
camaras. Hsta técnica tem ganho destaque, especialmente em ambientes onde a
utilizacio de sensores tradicionais, como o GPS ou o IMU, ¢é limitado ou até
impossivel. A principal vantagem da odometria visual é que permite a visualizagao
continua da trajetéria do sistema roboético utilizando apenas informagoes visuais, o
que permite ser uma opgao viavel para sistemas autonomos em ambientes nao

estruturados.

A odometria visual ¢ baseada na analise de sequéncias de imagens, nas quais as
mudancas nas caracteristicas visuais dos ambientes sao utilizadas para estimar o
movimento do sistema robético. Os algoritmos de odometria visual podem ser
classificados em dois tipos: monocular e estéreo. No caso da odometria visual
monocular, utiliza-se apenas uma camara para adquirir imagens e realizar estimativa
de movimento, enquanto a odometria estéreo faz uso de duas camaras para calcular

a profundidade e melhorar a precisao.

Nos ultimos anos, a area de odometria visual teve avangos significativos
especialmente a nivel da utilizagdo de redes neurais profundas e de sistemas de
aprendizagem para melhorar a precisao e a robustez. A utilizagao destes algoritmos
tem permitido melhorar a tolerancia a falhas em ambientes complexos, como areas
com pouca textura visual, que anteriormente causavam dificuldades significativas

para a odometria visual.

Em 2020, um estudo explorou a integracio de redes neurais convulsionais
(CNNs) para detetar e rastrear caracteristicas visuais de alta-fidelidade em tempo
real, permitindo uma estimativa de movimento mais robusta e precisa, mesmo em

ambientes dinamicos com iluminacao variavel [79].
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A fusio de odometria visual com outros sensores, como por exemplo os IMUs,
também tem sido um topico de investigacao relevante. De acordo com os trabalhos
realizados pelo autor [80], a combina¢do de odometria visual com os IMUs permitiu
corrigir erros acumulados e reduzir a deriva visual, aumentando a precisio da
navegacao em ambientes dinamicos. A utilizagao do algoritmo do filtro de Kalman
estendido tem sido amplamente utilizado para efetuar a fusio das medi¢oes de
odometria visual com os dados inerciais, o que resulta num sistema de navegagao

hibrido mais robusto.

Outro avango significativo foi a introducdo de camaras com taxa de
processamento de imagem em tempo real mais elevadas, que tém permitido a
aplicacdo de odometria visual a velocidades mais elevadas. A capacidade de processar
volume elevado de dados visuais em tempo real tem sido crucial para melhorar a
precisao da estimativa de posicao em ambientes com movimentos ou mudangas do

cenario visual [81].

Além disso, a odometria visual monocular continua a ser uma area de grande
interesse, porque permite uma solu¢do acessivel e compacta. Embora as camaras
estéreo fornecam uma estimativa de profundidade mais precisa, a odometria
monocular ¢é eficaz em muitas aplicacOes, especialmente quando combinada com
outras fontes de dados. Por exemplo, uma investigacdo recente mostrou que ao
utilizar as técnicas como a aprendizagem profunda, ¢é possivel melhorar
significativamente a qualidade da odometria visual monocular, mesmo em cenarios

de pouca luz ou com pouca textura visual [82].

Portanto, a odometria visual é uma ferramenta poderosa para a navegagao,
especialmente em cendrios onde a precisao e a robustez sdo essenciais. A integracao
de técnicas de aprendizagem com a fusio sensorial, continuam a melhorar a
eficiéncia e a confiabilidade, tornando-a possivel como uma solugiao neste tipo de

aplicacoes.
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2.7.3 Visual SLAM

A Localizagio e Mapeamento Simultaneos (SLAM, do inglés Simultaneous
Localization and Mapping) continua a ser fundamental na investigacio quer da
robética quer da visao computacional, permitindo assim que os sistemas roboticos

naveguem em ambientes desconhecidos sem dependéncia de infraestrutura externa.

Dentro desse contexto, o Visual SLAM (V-SLAM) destaca-se por utilizar
apenas cameras como sensores principais para a estimar a pose, bem como a
construcao do mapa em que o sistema robotico executa a sua missao [83]. O V-
SLAM tem atraido cada vez mais interesse devido a ampla disponibilidade de

camaras e a reducdo dos custos associados a sensores especializados, tais como o

LiDAR.

Os avangos em técnicas de aprendizagem profunda e a otimizagao de graficos
facilitaram melhorias significativas na precisao e robustez dos algoritmos de SLAM
[84]. Os sistemas de V-SLAM geralmente apresentam uma arquitetura composta por
modulos  distintos, incluindo detecao, rastreamento de caracteristicas visuais,
estimacao do movimento, otimizacio de trajetéria e constru¢ao do mapa. Os
desatios do V-SLAM incluem a robustez a mudancas de iluminacao, oclusdes e
ambientes com baixa textura, onde os métodos tradicionais de correspondéncia de
caracteristicas podem falhar. Além disso, a escalabilidade para aplicagdes em escala,
como veiculos autbnomos e a realidade aumentada exige algoritmos eficientes e

otimizados [85].

Métodos baseados em formas, como ORB-SLLAM, utilizam detetores de
pontos-chave para mapear e acompanhar caracteristicas no ambiente [86]. Por outro
lado, abordagens baseadas em aprendizagem de maquina, como DeepVO e DSO
(Direct Sparse Odometry), aproveitam redes neurais profundas para realizar

inferéncias diretas sobre a posicao e a estrutura do ambiente [87].
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O V-SLAM tem sido aplicado em diversas areas, incluindo navegacao,
mapeamento 3D e interfaces com a realidade aumentada. O seu desenvolvimento
continuo promete melhorar significativamente a perce¢ao computacional e a

autonomia de dispositivos inteligentes no futuro.

2.7.3.1 Orb-SLAM3

O ORB-SLAM3, ¢ uma evolug¢io significativa dos sistemas de Simultaneous
Localization and Mapping (SLAM), destacando-se pela sua capacidade de operar em
tempo real com diferentes configuracbes de sensores, incluindo camaras
monoculares, estéreo e RGB-D, além de integrar dados de unidades de medigao
inercial (IMU) [88]. Esta versatilidade torna o ORB-SLAM3 uma ferramenta
promissora para aplicacdes na agricultura de precisio. No entanto, os sistemas de

SLAM revelam dificuldades na parametrizagao visto serem muito frageis.

A aparéncia visual repetitiva dos campos e as mudangas causadas por
condi¢oes climaticas podem dificultar a dete¢io em d/ose Loop, uma técnica essencial
para corrigir desvios acumulados durante a navegacdo. Para enfrentar essas
dificuldades, investigadores propuseram a fusio de dados de sistemas globais de
navegacao por satélite (GNSS) com medicbes estéreo e inerciais no pipeline do

ORB-SLAM3.

Esta abordagem conhecida como GNSS-estéreo-inercial SLAM, mostrou
reduzir erros de pose entre 10% e 30% em comparagao com métodos apenas visuais-

inerciais ou com acoplamento menos integrado [89].

A aplicagio do ORB-SLAM3 nio se limita apenas a ambientes agricolas
tradicionais, foram realizados estudos de viabilidade que demonstraram a utilizagdao
de drones equipados com camaras monoculares para inspecio de estufas e
instalacGes pecuarias. Nesses cenarios, algoritmos de SLAM visual, como o ORB-
SLAM3, foram avaliados quanto a sua precisao e robustez, indicando o seu potencial

para operagoes em ambientes internos complexos [90].
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A integragao de algoritmos de SLAM visual em robds agricolas oferece
beneficios significativos, como a capacidade de operar em ambientes nio

estruturados e a reducdo da dependéncia de infraestruturas externas para localizagao.

No entanto, ¢ fundamental considerar as limitacOes atuais, como a
necessidade de condi¢des de iluminacdo adequadas e a complexidade computacional

envolvida [91].

Pesquisas continuas visam melhorar a precisao e a eficiéncia desses sistemas,
explorando, por exemplo, técnicas de construcao de mapas em tempo real baseadas

no ORB-SLAM3.

Em suma, a aplicagio do ORB-SLLAM3 na agricultura representa um avango
significativo na procura por solucées de navegacao auténoma em ambientes
complexos. A combinagao de dados visuais, inerciais e de GNSS permite superar
desafios especificos do setor, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas

agricolas mais eficientes e autbnomos.

2.7.3.2 OctoMap

O OctoMap ¢ uma das “frameworks” mais utilizadas na robotica para a
construcio do mapa a trés dimensdes, com o objetivo de representar
simultaneamente os espagos livres, os ocupados e os ainda desconhecidos. Deste
modo, é possivel criar uma memoria facilmente interpretada pelos modulos de
navegagio e planeamento. E exequivel implementar esta “framework” devido a
basear-se numa estrutura de dados designada por octree, em que sao criados cubos

(voxels) que sdo divididos hierarquicamente de modo a diferenciar a zona.

O OctoMap ¢é uma das abordagens que permite recriar ambientes externos
extensos com resolucao variavel, com o objetivo de evitar manter uma grelha a trés

dimensoes densa e com resolucdo fixa em toda a cena [92].
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Do ponto de vista do utilizador, o OctoMap mantém a ideia classica de criar
uma grelha de ocupagio 2D para trés dimensoes. Cada voxel guarda a probabilidade
de estar ocupado, p(mi), que é calculada a partir dos sensores (por exemplo, cimara
RGB-D, LiDAR ou sonar). No lugar de apenas definir dois estados binarios
(ocupado/livre), este mantém a probabilidade de estar ocupado e atualiza a posi¢ao
de ocupacio de forma sequencial conforme a chegada de novos dados adquiridos
pelos sensores. Assim é possivel combinar informagao acerca dos obstaculos e sobre
a area livre para navegacdo, permitindo a corre¢ao das leituras com ruido ao longo

do tempo e as incertezas nas zonas mais observadas [93].

Se a zona analisada for uniforme (por exemplo, claramente livre ou ocupada),
a cada area criada é possivel ser mantida uma resolu¢ao mais reduzida. No entanto,
se a regiao tiver uma geometria complexa, a subdivisio serd continua, mas a
resolu¢do ira aumentar até ao ponto que foi definida pelo utilizador. Esta exposi¢ao
multi-resolucio permite interpretar diferentes tipos de areas, como por exemplo,
areas de colisio muito préximas ao sistema roboético ou ao planeamento da rota (ou
missao?) para zonas mais afastadas, usando o mesmo mapa ajustando

dinamicamente o nivel de detalhe da leitura [94].

A organizagdo dos octantes contribui para a eficiéncia em memoria e para a
taxa de execucdao. Em ambientes externos extensos, como os campos agricolas ou
areas florestais, iremos ter a maior parte das zonas vazias, o octree evita a colocagao
de voxels em regides pouco relevantes, condensando recursos nas areas que exigem

maior resolucao como obstaculos ou estruturas de interesse.

Experiencias recentes tém explorado o desenvolvimento desta ideia de forma
a criar mapas mais robustos de elevada resolugdo, com aplicacao na agricultura de

precisao, e na navegac¢ao de veiculos UAVs [95].

b

A modelacio do estado de cada voxel “mi” como uma variavel aleatoria
binaria (ocupado ou livre) e ¢ aplicado um filtro de Bayes binario para atualizar as

sucessivas probabilidades de ocupacio com base nas leituras consecutivas dos
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diferentes sensores (Z1-t). A formulagao matematica associada a este filtro é dada

por:

p(Zt|mi) * Pt — 1(mi|Z1:t — 1)
p(Zt|Z1:t — 1)

Pt(mi|z1:t) = (20)

Que resulta da relacdo entre a probabilidade anterior e a veracidade da nova
medicao. Na realidade o OctoMap recorre a uma representacao em log-odds para
otimizar as atualizagées ao mapa sendo numericamente confiavel. O log-odds da

ocupagao ¢ descrito da seguinte forma:

pt(mi)
— pt(mi)

lt(mi) = log1 21)

A atualizagdo constante de forma incremental, em que o novo valor do log-
odds ¢ obtido somando-se com a medi¢ao anteriormente acumulada. Apos cada
atualizacdo do log-oods, a probabilidade de ocupacao ¢ possivel obter a partir da

formula:

1
1 + exp(—lt(mi))

pt(mi) = 22)

Além disso, os limites de saturagdao designados de clamping sao aplicados aos
valores de log-odds, assim impossibilita que a probabilidade seja 0 ou 1. E necessario
manter uma infima incerteza possibilitando retificagoes futuras, verificando-se que
observacoes consistentes das novas alteracoes contraditérias continuam a ter a

capacidade de alterar os estados dos voxels de forma progressiva.

A atualizacdo do mapa ¢é realizada com base na integracdo dos dados dos

diferentes sensores. Cada avaliacdo é compreendida como um conjunto de feixes
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emitidos pelos sensores desde a sua origem até aos pontos de observagiao na nuvem

de pontos ou na imagem de profundidade.

Quaisquer voxels atravessados por algum tipo de sensor até ao ponto de nova
colisao sio atualizados como espago livre, fortalecendo a possibilidade de ser uma
zona livre, enquanto o voxel que foi atravessado sera indicado como ocupado. Com
a informacdo adquirida ¢ possivel distinguir entre uma zona livre ou ainda nao
conhecida, adquirindo informacao positiva ou negativa, obtida a partir das medicoes

[96].

No ponto de vista computacional, com a utilizagao de sensores com elevada

resolugao, para a identificacao dos voxels pode tornar-se uma operagao intensiva.

Assim, os trabalhos recentes tém explorado a forma de aceleracio significativa
deste tipo de processo, recorrendo a melhores placas graficas e a técnicas de caching

voxel para evitar atualizagao redundantes.

E possivel conservar a filosofia probabilista do OctoMap introduzindo
melhoria importante na eficiéncia do tempo de execugdo em cenarios de escala
elevada [97]. O OctoMap diferencia-se dos diferentes algoritmos de mapeamento

devido a representacao probabilista, a sua eficiéncia e a facilidade da consulta deste.

O mapa contruido pelo OctoMap permite responder facilmente as questoes
de operacio tipicas em sistemas roboticos como a navega¢ao autonoma destes,
zonas de colisao, como também na criacao de mapas de custo 2D com projecao do
volume identificado pelo sensor ou ainda na verificagio das zonas ainda nao

exploradas para o planeamento da procura.

Em aplicacbes modernas, o OctoMap ¢é frequentemente utilizado como
representacao 3D sobre a qual sao construidos path-planners, algoritmos de
exploragdo e sistemas multi-robé que interligam os mapas individuais num mapa

global partilhado [98].

40



As limitagoes do OctoMap destacam-se no custo de atualizagdo em cenarios
com taxas de amostragem muito elevadas e na dificuldade em lidar com ambientes
altamente dinamicos, onde objetos em movimento introduzem inconsisténcias no
mapa. Outra limitacio do OctoMap ¢ o facto de representar apenas a ocupagao e
nao adquirir explicitamente superficies continuas ou os detalhes geométricos, o que
levou ao desenvolvimento de abordagens hibridas e de novas estruturas de dados

para aplica¢Oes que exigem modelos geométricos com mais informagao [99].

Apesar das limitagoes, o OctoMap continua a ser uma das ferramentas de
referéncia para mapeamento 3D em robotica, pela robustez do modelo
probabilistico, pela capacidade de representar de forma consistente espago livre,

ocupado e desconhecido, e pela integracao consolidada no ecossistema ROS [100].

No contexto deste Trabalho de Projeto, o OctoMap ¢ utilizado como base
para a representacao volumétrica do ambiente agricola, integrando as medi¢oes de
profundidade fornecidas pela camara RGB-D e a estimativa de pose do robo, e o

mapa 3D compativel com os médulos de navegacao e planeamento.
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3 SIMULADOR DO SISTEMA ROBOTICO

A simulagao faz parte de uma etapa fundamental no desenvolvimento e
validacdo de sistemas roboticos, possibilitando assim, testar e otimizar o

desempenho do protétipo em ambiente virtual antes da sua implementagao fisica.

Esta abordagem reduz significativamente os custos e riscos associados a fase
experimental, enquanto possibilita uma analise detalhada do comportamento
dinamico, da intera¢io com o meio envolvente e da resposta dos algoritmos de

controlo.

O ambiente de simulagdao desenvolvido baseia-se na integracao do Gazebo e
do ROS2 (Robot Operating System), que ofereceu uma plataforma robusta e flexivel
para a modelagdo, controlo e monitorizagao do sistema robdtico. O modelo
tridimensional do sistema robético, foi convertido para o formato compativel com
o simulador e equipado com sensores virtuais que replicam o comportamento real

de dispositivos como a camara RGB-D, o IMU.

Através desta configuracdo, foi possivel implementar e testar algoritmos de
navegacao auténoma, localizacdo e controlo de movimento, verificando a sua

estabilidade e eficiéncia em diferentes cenarios operacionais.

A simulagdao permite ainda a avaliacio e sintonizacao dos controladores PID
descritos no capitulo anterior, comparar o seu desempenho face a variagoes de

terreno e na presenca de obstaculos.

3.1 Desenho 3D

O modelo tridimensional do sistema robético foi desenvolvido integralmente
de modo a representar as estruturas fisicas e os parametros dinamicos de um sistema
robético. Deste modo, implementou-se a definicio dos ficheiros URDF (Unified

Robot Description Format) e SDF (Simulation Description Format), formatos
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amplamente utilizados no ambito da robdtica conforme se mostra nas Figuras 3-1 e

3-2.

Figura 3-1 Desenho 3D do sistema robético

Figura 3-2 Desenho 3D do sistema robético com um angulo de -60°

O ficheiro URDF permite descrever a configuracio cinematica do sistema
robotico, incluindo os seus links (corpos rigidos), joints (articulagdes), motores e a
respetiva hierarquia estrutural. Cada componente foi definida com recurso as
propriedades fisicas especificas, como a massa, a inércia, as dimensoes e os materiais,
permitindo assegurar um comportamento realista durante a simulagdo. Para a

modelagdo visual, recorreu-se a formatos geométricos primitivos tipo (caixas,
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cilindros e esferas), que foram combinados de modo a representar o corpo principal

do rob6 e os seus subsistemas mecanicos, conforme se mostra na Figura 3-3.

cam_bot/eft_idar_link/left_lidar

front_ldfomieet_steeeing link

rear_lellwhee!

cam_bot/eameedepth_camera

carfi_boUritgit Ikitar_linkright idar

front_rigbhiviget_steeeing_link

Figura 3-3 Corpos rigidos do sistema robético

O ficheiro SDF, por sua vez, descreve o ambiente de simulagio e
complementa o modelo do sistema robdtico com parametros adicionais, como
texturas, sensores e propriedades do terreno. Permite ainda, configurar as
propriedades fisicas do solo, incluindo fric¢ao, rugosidade e densidade, de forma a
reproduzir as condi¢oes tipicas de um terreno agricola. Como o objetivo ¢ avaliar o
desempenho do rob6 em cenarios realistas, especialmente no que diz respeito a
tracao, estabilidade e controlo de trajetoria, este nivel de detalhe € essencial para uma

boa avaliacao, conforme se mostra na Figura 3-4.

Figura 3-4 Terreno desenvolvido para a simulagao
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O modelo desenvolvido integra também sensores virtuais que permitem a

recolha de dados de percecao durante a simulaciao, nomeadamente:

e Sensor inercial (IMU), que fornece informagio da aceleracio e
orientacao do robo;

e Camara RGB ou RGB-D, utilizada para a visualiza¢ao e algoritmos de

navegacao, conforme ilustrado na Figura 3-5.

Image display

. /camera -

Image display

. /depth_camera -

Figura 3-5 Imagem da camara RGB-D
Para assegurar a comunicag¢ao entre o ambiente de simulagio e os algoritmos
de controlo e navegacao ¢ imprescindivel a integracao destes sensores no modelo

URDF/SDF, pois permite a publicacdo direta dos respetivos topicos no ROS2.

Assim, o sistema robotico simulado pode operar em tempo real sob as
mesmas condi¢cdes de um sistema fisico, o que valida a arquitetura de controlo e o

desempenho dos algoritmos antes da implementac¢ao pratica.
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Desta forma, a modelacao tridimensional baseada em URDF e SDF constitui
uma etapa fundamental para a simulacio e validagao do sistema robdtico, garantindo
uma representacao fiel das suas caracteristicas estruturais e comportamentais, bem

como uma integragao completa com o ecossistema ROS2-Gazebo.

3.2 Ambiente de Simulagao

Para desenvolver o ambiente de simulacdo utilizou-se a plataforma Gazebo,
uma ferramenta de simulacao fisica amplamente utilizada na area da robética. Esta
permite recriar com elevado realismo as interagdes entre sistemas roboticos e o meio
envolvente, bem como, avaliar o comportamento dinamico, quanto a estabilidade e
a resposta do sistema robotico em diferentes condi¢des operacionais, antes da
construcao do prototipo fisico. O Gazebo possui um motor fisico avancado que
simula fenémenos como gravidade, colisGes, atrito e forcas de contacto,
apresentando uma representacao fiel das condicées reais de funcionamento. Esta
caracteristica ¢ vital para o estudo de veiculos agricolas auténomos devido ao
impacto que os comportamentos deles tém nos efeitos do solo, na irregularidade do

terreno e na distribuicao de peso.

Para a criacio do cenario de simulagao, definiu-se um ambiente agricola
virtual, que representa uma superficie de terreno com variagdes topograficas e
diferentes tipos de solo. De forma a reproduzir as condi¢oes tipicas de um campo
de cultivo, configurou-se a textura e as propriedades fisicas do solo, integrando
aspetos como a rugosidade, atrito e resisténcia mecanica. Estes foram ajustados aos
parametros de mobilidade do sistema robodtico. Para testar a capacidade de
navegacao e a robustez do sistema em situagoes complexas, o ambiente inclui ainda
elementos visuais e fisicos como zonas de vegetagao, obstaculos e delimitacoes de

area, conforme se mostra na Figura 3-6.
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Figura 3-6 Imagem do sistema robético e do ambiente virtual
A simulagao completa da locomogio e interacao do sistema robotico com o
terreno foi obtida através da implementagao do sistema robético no ambiente como
um modelo dinamico compativel com o motor fisico do Gazebo. Para garantir um
comportamento coerente com o esperado em operacio real, definiram-se os
parametros de massa, inércia, coeficientes de atrito e limites de esforco das juntas,
juntamente com os plugins fisicos responsaveis por controlar a movimentagao, gerir

a dinamica das rodas e permitir a atuagao sobre os motores simulados.

O ambiente inclui ainda fontes de iluminacdo e texturas ambientais que
reproduzem as condi¢des de luz natural, permitindo a utilizacao de sensores virtuais
de visao com resultados comparaveis aos obtidos em campo. Estas condi¢oes sao
particularmente relevantes para algoritmos de percecao e navegacao visual, que
dependem dos contrastes e da luminosidade para detetar obstaculos e planear

trajetorias.

A flexibilidade da plataforma Gazebo possibilitou a realizacdo de diferentes
cenarios experimentais, através da variacdo de parametros como a inclina¢ao do
terreno, a densidade de obstaculos e a friccao do solo. A diversidade de condic¢oes
permitiu ainda testar a estabilidade, a resposta dos controladores e a capacidade de

adaptacao do sistema robotico a diferentes contextos agticolas.
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Assim, o ambiente de simulacao desenvolvido no Gazebo constitui uma
ferramenta essencial para a validag¢ao virtual do sistema robdtico agricola, pois
assegura que os algoritmos de controlo e as decisdes de projeto sejam avaliados em

condi¢oes controladas, realistas e reproduziveis.

3.3 Arquitetura de comunicagao

A simulagao foi implementada em Gazebo com integracio em ROS 2,
permitindo executar a simula¢do do robo virtual com sensores e atuar sobre o
sistema através de topicos. O modelo do robé (URDF/SDF) define a
cinematica/dinamica e os sensores (IMU e camara RGB-D), enquanto o ambiente

simulado representa o cenario agricola e as propriedades fisicas do terreno.

Durante a execug¢ao, o simulador disponibiliza odometria e transformagdes
(TF), e a percegao (nuvem de pontos) é usada para suportar a construcao de mapa e
a navegacao. A Tabela 3-1 resume a parametrizagao relevante para reprodutibilidade

(software, parametros de fisica, taxas de sensores e topicos principais).
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Tabela 3-1: Parametrizacao do simulador.

Componente Parametro Valor
Software ROS 2 Humble
Software Gazebo Gazebo Sim Fortress
Simulacao . L

(Fisica) max_step_size 0.01s
Simulacao . . .

(Fisica) real_time_update_rate 100 Hz
S1m111.agao ‘real time_factor® ~1.0

(Fisica)

. Modelo d,o- Tipo de diregao Ackermann
sistema robotico

Terreno Friccao () 0.9
Sensores IMU — tépico */imu’
Sensores IMU — frequéncia 100 Hz
Sensores RGB — tépico */camera’
Sensores Depth — tépico */depth_camera *
Sensores PointCloud — tépico */depth_camera/points
Sensores RGB-D — frequéncia 30 Hz

Frames (TF) Frame base ‘chassis’

Frames (TF)

Odometria
Odometria
Odometria
Navegacio
Navegacio
Mapeamento

Mapeamento

Odom e mapa

Fonte
Tépico
Frequéncia
Planeador
Controlador
Resoluciao do mapa

Alcance
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‘odom”, "map"
Plugin do simulador
*/odom®
100 Hz
SmacPlanner2D / outro
Vector Pursuit / outro
0.9
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4 RESULTADOS DO SISTEMA ROBOTICO

4.1 Objetivos dos ensaios

O conjunto de ensaios apresentados neste capitulo tém por finalidade validar
a eficiéncia da arquitetura de navegacao auténoma e de controlo desenvolvido.
Permitem ainda analisar a fiabilidade do mapa tridimensional fornecido pelo
OctoMap, onde os parametros foram testados em cenario representativo equivalente
a operagao agricola. Quanto ao mapeamento pretende-se classificar o mapa 3D que
¢ construido indicando se é ou nio adequado para as tarefas de navegacio e

planeamento.

Os resultados apresentados ao longo deste capitulo ocorreram em ambiente
de simulacao utilizando o modelo cinematico do sistema robodtico descrito

anteriormente, tendo por objetivo representar o sistema robotico real.

Apbs a analise deste capitulo sera possivel retirar conclusoes acerca da
implementagio fisica futura, exigindo sobretudo a substituigao das fontes de dados

ideais do simulador pelos sensores reais com ruido e incertezas.

4.2 Definigao da experiéncia

As simulagdes foram realizadas em ambiente de simulacao no Gazebo, com
a interacao do ROS 2 como camada de integracao e com NAV2 como nucleo de
planeamento de rota e controlo de movimento. O sistema roboético foi idealizado
como um veiculo agricola com cinematica do tipo Ackermann, utilizando o mesmo
conjunto de /nks e joints definidos para um sistema robético real, permitindo assim

garantir a consisténcia entre os dois contextos.

Nas diferentes simulacoes realizadas, o sistema robodtico idealizado ¢é
inicializado numa pose conhecida e recebe um objetivo final sobre uma combinagao

de pontos espaciais a percorrer (waypoints). A odometria que € utilizada para todos os
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algoritmos utilizados vém diretamente do simulador, com origem na integragao das
equagoes cinematicas. Sendo a odometria publicada num tépico que € utilizada como
uma variavel fulcral para determinar a estimacao de posi¢ao do sistema robético. De
igual forma a camara RGB-D virtual fornece imagens RGD, de Depth e ainda a
pointclond, esta ira alimentar os topicos do OctoMap permitindo assim a ativagao do

moédulo de mapeamento.

A parametrizacao do NAV2 foi construida de forma a ser constante ao longo
dos diferentes ensaios, variando as trajetorias de referéncia e as diferentes posicoes
que o sistema roboético possa ter. Na Figura 4.1 esta representado o cenario de
simulacdo das simulacOes realizadas em Gazebo, onde € possivel observar a posi¢ao
inicial do sistema roboético, as linhas de cultivo e os obstaculos estaticos ainda

considerados.

Figura 4-1 Ambiente de simulagao
Os parametros relevantes do sistema de navegacdo, desde a velocidade
nominal de operagdo, as frequéncias de atualizacio do controlador e ainda as

principais op¢oes de configuracao do NAV2, estio resumidos na Tabela 4-1.
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Tabela 4-1: Configuracio NAV2.

Parimetro /

Categoria . Simbolo / nome nav2 Valor Unidade / observagoes
plugin
Velocidad M:-s7! (valor de referéncia
Cinematica | yeoddade Vnom 0,5 comandado; velocidades médias
linear nominal _ .
=0,47 m*s™" nos ensaios)
. e e
Cinematica 'Velocu%a.de Max_velx 06 M-s™ (limite imposto ao
linear maxima controlador)
Cinematica .Velocu%a'de Min_vel_x 0 M-s™!
linear minima
Cinematica Veloc1d{1d.e Max_vel_theta 0,6 Rad-s™
angular maxima
Cinematica . Acelera,g:z.lo Acc_lim_x 0,5 M-s™2
linear maxima
Cinematica Acelera?ag Acc_lim_theta 0,8 Rad-s™
angular maxima
Frequéncia de .
Controlador atualizacao do Controller_frequency 20 Hz <taxa de calculo da
velocidade de comando)
controlador
Frequéncia de
Planeador replaneamento Planner_frequency 1 Hz
global
Frequéncia de
Costmaps atualizagio da Update_frequency (local) 10 Hz
costmap local
Frequéncia de
Costmaps publicacio da Publish_frequency (local) 10 Hz
costmap local
Frequéncia de
Costmaps atualizagdo da Update_frequency (global) 5 Hz
costmap global
Resolucio da
Costmaps grelha de Resolution 0,05 M/ célula
ocupagao
Tamanho da . . . .
Costmaps Width, height (local) 10 x 10 M (janela centrada no robd)
costmap local
Costmaps Tamanho da Width, height (global) 34x34 M (abrange toda a vinha de
costmap global simulacdes)
Controlador Tipo de Vector pursuit controller - Controlador cinemdtico para
controlador ackermann
Controlador Raio minimo de Min_turning_radius 15 M (coetrente com a geometria do
curvatura cam_bot)
Planeador Planeador Nav2_smac_planner/smacpla _ Planeador a* em 2d
global nner2d
Planeador Nu.m cro Nmax;k Max_iterations 100000 -
De iteracoes a
Bt / navegacio Behaviour t1:‘cc Navigate_w_replanning_and_ _ Bt padrio do nav2 com
de navegagio recovery.xml replaneamento e recoveries
Tolerancia de
Bt / navegagio posi¢do ao Xy_goal_tolerance 0,1 M
objetivo
Tolerancia de
Bt / navegacio orientacao ao Yaw_goal_tolerance 5 Graus
objetivo
Frames Referencial Global_frame Map -
global
Frames Base do robd Robot_base_frame Basi_hn —
Frames RCfCtCHC@ de Odom_ frame Odom —
odometria
Transformagoes TOICmIE?a para Transform_tolerance 0,2 S
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4.3 Cenarios de teste

Para analisar o comportamento do sistema nas diferentes situacoes, foram
definidas diferentes trajetorias de modo a analisar o comportamento em cada uma
das situagoes, tentando ter condi¢oes tipicas da operagao em terrenos agricola. Nas
diferentes simulacOes, o sistema robodtico tem por objetivo percorrer as linhas de
cultivo ja pré-definidas, realizando inversio de marcha e contorno de obstaculos

sempre que necessario.

Na primeira simulac¢ao pretende-se observar o funcionamento do controlador
e do OctoMap num deslocamento através de um conjunto de waypoints numa
trajetoria retilinea. Assim, ¢é possivel avaliar o funcionamento da trajetoria sem
perturbacoes. A Figura 4-2 apresenta a disposicao geométrica da simulagaol, cenario

e a trajetoria pretendida.

Figura 4-2 Trajetoria retilinea

No segundo teste, o sistema robético tem o objeto de realizar o contorno do
campo de simulagao, descrevendo um trajeto fechado que delimita a area de
operagao. Através deste ensaio pretende-se apreciar a capacidade de resposta do
NAV2 em coordenadas com curvas sucessivas, assegurando assim o funcionamento
continuo da trajetéria multiangular sob as restrices cinematicas do modelo

Ackermann.

Ao longo do percurso, o OctoMap ¢ atualizado a partir das sucessivas

medicoes da camara RGB-D, assim é possivel observar a formacao progressiva das
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fronteiras do ambiente, a coeréncia do mapa em trés dimensdes nas areas de

transi¢oes entre os segmentos retilineos e curvilineas.

O sistema robotico deve percorrer o limite do cenario, iniciando e terminando
no mesmo ponto, sem a necessidade de novo planeamento. Na Figura 4-3 ¢ possivel
visualizar a disposicdo do cenario e a trajetéria realizada com a referéncia inicial
correspondente, demonstrando os quatro movimentos de 90° assim como os

segrnentos laterais que compéem este percurso.

Figura 4-3 Trajetoria em torno do cenario
No terceiro teste, o sistema robotico percorre todas as fileiras de videiras do
campo de simulagio, progredindo ao longo de cada corredor e realizando as
respetivas transi¢coes entre as linhas de cultivo. Esta simula¢ao permite avaliar a
capacidade da navegacao e manter um seguimento estavel dentro de corredores
estreitos, assegurando simultaneamente a execugdo correta das manobras de
mudanca de fileira, que envolvem as curvaturas mais acentuadas e exigem uma maior

precisio sob as restricoes cinematicas do modelo Ackermann.

A medida que o sistema robético progride em cada fileira, o OctoMap ¢
atualizado com base na profundidade adquirida através da camara RGB-D,
permitindo assim observar uma formagao coerente das bandas de voxels

correspondentes as videiras. As transi¢cdes entre fileiras revelam-se particularmente
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relevantes, porque colocam em evidéncia a interagao entre o planeador global
responsavel pela mudanca de linha e o planeador local que ajusta continuamente a

trajetoria em funcao do espago navegavel disponivel.

Ao completar este objetivo, o sistema roboético percorre toda a extensao das

fileiras, regressando ao ponto de partida apds cobrir a totalidade da 4rea cultivada.

A Figura 4-4 apresenta a geometria das fileiras e a trajetoria descrita pelo
sistema robético, evidenciando tanto o alinhamento longitudinal mantido ao longo

dos corredores como as curvas de inversao realizadas nas extremidades de cada linha.

Figura 4-4 Trajet6ria no cenario

4.4 Métricas de avaliagao

Para medir o desempenho do sistema, foram definidas duas métricas, uma
para a navegacao (seguimento da trajetéria) e a outra para o mapeamento (qualidade

do mapa criado).

Para o seguimento da trajetoria, foi considerado o erro da posicao entre a
posicao atual do sistema robético e a posicao de referéncia ao longo do tempo. E

possivel decompor este erro numa componente lateral, medindo a distancia
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perpendicular entre o sistema robodtico e a trajetéria definida e ao longo da sua

trajetoria.

Para realizar esta analise foi utilizada uma métrica de erro quadratico médio
(RMSE) da posi¢ao no plano, calculada sobre o percurso como também o erro

maximo registado.

Além da informacgao apresentada, sdo classificados os tempos de missdao
(intervalo de tempo entre o movimento inicial e o tempo de chegada), de modo a
obter a percentagem de waypoints alcancados dentro de uma tolerancia pré-definida,
e o nimero de replaneamentos de rota efetuados pelo algoritmo de navegaciao ao

longo de cada teste.

A analise tem em consideracdo a densidade e consisténcia do mapa 3D criado
pelo OctoMap. As métricas consideradas no mapeamento siao a fragdo do volume

do cenario visualizado pelo sistema robético.

No Vector Pursuit Controller, o parametro k representa a constante que
relaciona a dinamica rotacional com a translacional do robo, influenciando o
compromisso entre corre¢ao de orientagdo e progressao ao longo da trajetéria,
valores mais elevados favorecem a translacio, enquanto valores mais baixos

favorecem a rotacao.

4.5 Resultados de navegacgao

4.5.1 Seguimento de trajetoria no cenario de referéncia

Na simulacdo n.° 1, o sistema robético ¢ preparado para realizar uma trajetoria
retilinea, sem obstaculos, iniciando a navegacdo numa extremidade do campo e
terminando-a ap6s completar todas as passagens previstas até chegar ao final do

mapa, conforme se pode observar na Figura 4-5.

E possivel verificar que a trajetoria realizada é muito semelhante a trajetoria

ideal, a qual ndo representa desvios significativos, e que a cinematica Ackermann nao
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apresenta restricoes para este tipo de movimentos, os erros de posi¢io estao

representados na tabela 4-2.

10 4 I I I | —— trajetoria (CSV)
- odom (k=0.4)
—— odom (k=0.6)
—— odom (k=0.8)
5 -
E i
-
_5 -
—-10 4
0 5 10 15 20 25 30
X (m)

Figura 4-5 Trajetoria retilinea

Tabela 4-2: Dados simulacao n.° 1.

Métrica Teste 1 Teste 2 Teste3
k=0,4 K=0,6 K=0,8
Numero de amostras 2018 1380 1089
Tempo total de missio (s) 20.170 13.790 10.880
Distancia total percorrida (m) 27.090 25.320 25.067
Velocidade média (m/s) 1.343 1.836 2.580
RMSE da posigio (m) 0.0867 0.0563 0.0220
Erro maximo (m) 0.166 0.121 0.0432
Waypoints atingidos (%) 100 100 100
Numero de replaneamentos 0 0 0

4.5.2 Navegacao em torno da plantagao

A Figura 4-6 mostra a trajetéria do sistema roboético, designada simulacao
n.° 2, onde se observa que, na generalidade do percurso, a trajetoria esta aproximada

de forma satisfatéria da trajetéria desejada, com desvios mais significativos na zona
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das curvas, onde a curvatura é mais elevada, constatando-se que a cinematica

Ackermann impoe restricdes a0 movimento do sistema robético.

Jof

20+

—— trajetoria (CSV)
- pdom (k=0.4)

—— odom (k=0.6)

— odom (k=0.8)

y (m)
&
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Figura 4-6 Trajet6ria em torno do cenario

O erro de posi¢ao médio e maximo, o tempo total de missao e a percentagem

de waypoints atingidos, encontram-se resumidos na Tabela 4-3.

Tabela 4-3: Dados simulaciao n.° 2.

Métrica Teste 1 Teste 2 Teste3
k=0,4 K=0,6 K=0,8
Numero de amostras 10253 7744 6992
Tempo total de missio (s) 102.520 77.43 69.910
Distancia total percorrida (m) 112.874 110.705 106.352
Velocidade média (m/s) 1.101 1.430 1.521
RMSE da posi¢ao (m) 0.401 0.618 0.499
Erro maximo (m) 2.996 2.9980 1.117
Waypoints atingidos (%) 100 100 100
Numero de replaneamentos 0 0 0

De forma geral, o erro médio obtido é um valor baixo, sugerindo que a

combinagdo entre o controlador de seguimento e 0 NAV2 ¢é adequada em condigbes

proximas do ideal. Os resultados demonstram ainda que, em cenarios muito simples,
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nao se verificam replaneamentos significativos, o que ¢ coerente com a auséncia de

obstaculos.

4.5.3 Navegacao em toda a plantagao

No simulag¢iao n.° 3, o sistema robotico € instruido a percorrer todas as fileiras
de videiras presentes no ambiente de simula¢ao, deslocando-se longitudinalmente ao
longo de cada corredor e realizando as respetivas mudancas de linha nas
extremidades, conforme se mostra na Figura 4-7 evidenciando a alternancia entre as
diferentes fileiras e o padrao de movimento caracteristico deste tipo de trajetoria em

campos agricolas.
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Figura 4-7 Trajet6ria de toda a vinha
Observa-se que, ao longo de cada fileira, o sistema robdtico se mantém
tendencialmente centrado no corredor, apresentando apenas pequenas oscilagoes

laterais associadas a proximidade das videiras e a discretizacao do mapa de ocupagao.

Estes desvios mais pronunciados ocorrem nas transi¢oes entre fileiras, onde
a execucao de curvas mais apertadas exige maior esfor¢o de correciao por parte da

cinematica Ackermann e do planeador local do NAV2.
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O grafico da evolucdo do erro lateral ao longo do tempo pode realgar o
incremento do erro nos instantes que correspondem as manobras de inversao, bem
como as manobras de alinhamento com a fileira seguinte, seguidos de uma rapida
estabilizacilo quando o sistema robdtico retoma o percurso retilineo. Este
comportamento confirma a capacidade do controlador em recuperar o alinhamento

apés as curvas apertadas ¢ manter o seguimento pICCiSO em corredores estreitos.

Os erros de posicao, o tempo total de missao, a percentagem de waypoints
alcancados e o numero de replanecamentos efetuados durante o percurso,

encontram-se sintetizados na Tabela 4-4.

Tabela 4-4: Dados simulacao n.° 3.

Métrica Teste 1 Teste 2 Teste3
k=0,4 K=0,6 K=0,8
Nuamero de amostras 48450 41506 39740
Tempo total de missio (s) 484.490 415.050 397.740
Distancia total percorrida (m) 357.911 356.821 360.310
Velocidade média (m/s) 0.739 0.860 0.907
RMSE da posic¢ao (m) 0.5616 0.612 0.623
Erro maximo (m) 2.113 2.743 2.7409
Waypoints atingidos (%o) 100 100 100
Numero de replaneamentos 0 0 0

De forma geral, o erro lateral mantém-se dentro de limites aceitaveis para
navegac¢ao em vinha, onde a operaciao ocorre em espagos reduzidos e exige correcoes
continuas de trajetoria. A elevada percentagem de waypoints atingidos e a conclusao
integral da missao demonstram que o sistema ¢ capaz de percorrer sequencialmente
todas as fileiras, contornando as irregularidades do ambiente simulado sem
comprometer a seguranca ou a estabilidade do movimento. Estes resultados
reforcam a adequacio da combinacao entre o NAV2, o modelo cinematico
Ackermann e o mapa tridimensional criado pelo OctoMap para operagoes

auténomas em ambiente agricola estruturado.
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4.6 Resultados do mapeamento 3D com OctoMap

Nesta sec¢do, sao analisados os mapas tridimensionais criados pelo OctoMap

ao longo das trés simulagoes realizadas, com o objetivo de avaliar a coeréncia da

representacao volumétrica do ambiente e a sua utilidade para suportar a navegagao

auténoma. A analise incide sobretudo na consisténcia entre espaco livre, ocupado e

desconhecido, na fidelidade geométrica das fileiras simuladas e na estabilidade do

mapa durante percursos prolongados. A densidade de voxels ocupados ¢ muito

reduzida, refletindo a inexisténcia de vegetagao ou estruturas proximas.

A Tabela 4-5 apresenta os indicadores globais do mapa, incluindo a fragao de

volume observado e o nimero total de voxels marcados como ocupados e livres.

Indicador

Tabela 4-5: Dados visuais do OctoMap.

Simulacao n.° 1 —
trajetéria retilinea

Simulacao n.° 2 —
contorno do cenatio

Simulacio n.° 3 — fileiras da
vinha

Grau de cobertura
do ambiente

Definicao do espaco
livre
Identificacdo de
obstaculos /
vegetagao
Densidade de voxels
ocupados

Densidade de voxels
livres

Regides
desconhecidas

Ruido na
reconstrucao

Coeréncia espacial
global

Adequacio para
navegagao

Muito reduzido; apenas
um corredor estreito
observado

Corredor linear continuo,
sem irregularidades

Nao aplicavel
Muito baixa
Baixa-média

Muito elevadas

Quase inexistente

Excelente

Adequado apenas para
simulacdo n.° 1

Moderado; arredores do
campo marcados com
boa coeréncia

Estrutura poligonal bem
definida

Bordas externas
claramente detetadas

Média
Média
Moderadas

Pequeno nas curvas

Boa a muito boa

Adequado e robusto

Elevado; praticamente toda
a area entre fileiras mapeada

Corredores entre fileiras
bem definidos e navegaveis

Fileiras representadas como
bandas densas e paralelas

Alta (devido as videiras)

Elevada entre fileiras;
reduzida dentro das bandas
de vegetagio
Reduzidas (exceto
extremidades do mapa)
Pequeno a moderado nas
extremidades das fileiras
Muito boa; mapa
consistente ao longo das 7
fileiras

Excelente; ideal para
navegacao agricola

Na Simulagao n.° 1, correspondente ao seguimento de uma trajetéria retilinea,

o mapa final encontra-se representado na Figura 4-8. Verifica-se que o espaco livre
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ao longo da linha de deslocamento ¢é claramente identificado, formando um corredor
continuo que coincide com o percurso percorrido pelo sistema robético. As regides
exteriores ao trajeto permanecem maioritariamente desconhecidas, o que ¢
expectavel dado que o campo de visao da camara RGB-D abrange apenas o espaco

imediatamente adjacente a trajetoria.

Figura 4-8 OctoMap na trajetéria retilinea (simulagao n.° 1)

Na Simulagao n.° 2, onde o sistema robdtico percorre o contorno completo
do cenario, o mapa 3D obtido ¢ ilustrado na Figura 4-9. A geometria do octree
mostra uma representacao coerente das fronteiras do campo, visiveis como faixas
continuas de voxels ocupados. A forma poligonal resultante coincide com a trajetoria
percorrida, revelando a capacidade do OctoMap para registar de forma precisa as

margens do ambiente a medida que o sistema roboético o delimita.

Figura 4-9 OctoMap na trajetoria em torno do cenario (simulagiao n.° 2)
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Nas mudangas de direcao surgem pequenas irregularidades na superficie dos
voxels, associadas ao angulo obliquo de incidéncia da camara e a discretizagao a

5 cm, porém, estas irregularidades ndio comprometem a coeréncia global do mapa.

A Simulagdo n.° 3 constitui o ensaio mais representativo, uma vez que o
sistema robotico percorre todas as fileiras de videiras, passando sucessivamente por
corredores estreitos delimitados pela vegetacao. O mapa final, apresentado na

Figura 4.10, mostra duas caracteristicas essenciais:

e Formacao de faixas paralelas de voxels ocupados, correspondentes as
fileiras de videiras;
e Existéncia de corredores centrais livres, representando corretamente o

espago navegavel entre as plantas.

Figura 4-10 OctoMap na trajetéria no cenario (simulagao n.® 3)

A medida que o sistema robético percorre cada fileira, a cimara RGB-D
observa diretamente troncos e massas de vegetagdo, originando bandas densas de
voxels ocupados ao longo de cada linha. Entre fileiras, observa-se a presenca de
espagos livres bem definidos, demonstrando que o OctoMap consegue distinguir de
forma eficaz o espaco navegavel da vegetacao circundante. Em algumas zonas,
nomeadamente nas extremidades das fileiras e em regides observadas em angulos
desfavoraveis, surgem pequenas irregularidades de ocupac¢iao dispersa. Estas sdao
consequéncias expectaveis da discretizacao volumétrica e do ruido de profundidade,

mas nao comprometem a utilidade do mapa para navegacao.
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A analise quantitativa apresentada na Tabela 4-5 mostra um aumento marcado
do nimero de voxels ocupados relativamente as simulagoes anteriores, o que reflete
corretamente a maior densidade de elementos vegetais observados. A fracao de
volume mapeado é superior, uma vez que o sistema robotico percorreu praticamente

todo o espaco operacional entre as videiras.

O mapa resultante demonstra elevada consisténcia espacial, sendo adequado

para a criacao de mapas de custo estaveis utilizados pelo planeador local do NAV2.

De forma geral, as trés simula¢oes confirmam que o OctoMap consegue criar

mapas tridimensionais coerentes com a geometria realista do ambiente simulado.

Nos cenarios simples, o mapa é mais leve e pouco denso, mas em percursos
estruturados (contorno) e em ambientes agricolas densos (fileiras), a representagao
ajusta-se naturalmente a complexidade observada. A distingdo entre zonas livres,
ocupadas e desconhecidas mantém-se clara ao longo de todos os ensaios,
evidenciando que o sistema de mapeamento tridimensional ¢ suficientemente

robusto para suportar tarefas de navegacao e planeamento em contexto agricola.

4.7 Discussao global

Os resultados obtidos nas simulagées demonstram que a arquitetura
desenvolvida que ¢ composta por um modelo cinematico Ackermann, um
controlador baseado num controlador convencional do tipo PID, o sistema da
navegacao NAV2 e o sistema de mapeamento volumétrico OctoMap, apresentam

um desempenho consistente e techicamente robusto em ambiente simulado.

e Na Simula¢io n.° 1, o erro lateral permanece baixo e praticamente
constante ao longo de toda a missao.
o Este comportamento confirma que o controlador local

vector_pursuit_controller consegue estabilizar a trajetéria em
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situagdes onde o gradiente do custo ¢é simples e onde a curvatura
imposta é nula.

O RMSE ¢ reduzido e nido se refletem as limitagoes impostas
pelo modelo Ackermann, cuja capacidade de corregao lateral é
intrinsecamente dependente da orientacao e da taxa de variagao
angular admissivel.

A auséncia de replaneamentos evidencia que o planeador global
Smac Planner mantém uma solucdo estavel e nao necessita de

reajustes ao longo do percurso.

Na Simulagio n.” 2, observa-se um aumento previsivel do erro

maximo nas zonas de mudanca de direcdo, associado a curvatura

abrupta nas zonas de alteracao da direcao.

o FEstes aumentos do erro siao caracteristicos de sistemas

Ackermann e refletem as limitagdes geométricas da cinematica
nao-holondémica, especialmente quando a velocidade linear nao
é reduzida antes da manobra.

A rapidez de convergéncia apos cada curva demonstra a eficacia
combinada entre o controlador local e o modelo preditivo
interno do wvector_pursuit_controller, que ajusta dinamicamente o
vetor de velocidades admissiveis com base na cinematica e
dinamica do robo.

A auséncia de replaneamentos confirma que a trajetoria global

definida permanece valida ao longo de toda a missao.

A Simulagao n.° 3, ¢ a tarefa mais complexa, envolve a navegagao

sequencial em multiplas fileiras de videiras.

o O sistema opera repetidamente em corredores estreitos com

margens de seguranga reduzidas.
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o O erro apresenta oscilagoes de amplitude superior as observadas
na Simulacio n.° 1, no entanto sio dentro dos limites aceitaveis
para operagoes agricolas.

o As transi¢des entre fileiras constituem pontos criticos, uma vez
que exigem variagoes abruptas de orientagao e ajustamentos
continuos do planeador local em zonas onde o mapa de custo
apresenta descontinuidades nas extremidades das fileiras.

o O numero reduzido de replaneamentos e a elevada percentagem
de waypoints atingidos sugerem que o NAV2 consegue conjugar
eficazmente as camadas global e local, preservando a missao sem

perda de estabilidade.

Do ponto de vista do mapeamento, as trés simulacdes confirmam que o

OctoMap fornece uma representagao volumétrica internamente consistente.

e Na Simula¢io n.° 1, o mapa restringe-se praticamente a um corredor
estreito de voxels livres, com a maior parte do volume mantida como
desconhecida. Esta caracteristica ¢ desejavel, pois revela que o
OctoMap nao gera ocupagao artificial em regides nao observadas.

e Na Simulagdo n.° 2, a octree regista com nitidez as fronteiras do
cenario, evidenciando a capacidade do sistema para mapear fei¢oes
com geometrias poligonais. Observam-se pequenas irregularidades nos
limites, tipicas da discretizacdo e de leituras em angulos obliquos, mas
que nio comprometem a constru¢ao do costmap.

e A Simulagdo n.° 3 produz um mapa mais denso e informativo, com
bandas continuas de voxels ocupados que correspondem as videiras
simuladas. A consisténcia destas bandas demonstra que o pipeline entre
a camara RGB-D e o OctoMap esta corretamente calibrado. A
persisténcia de regides desconhecidas entre fileiras ndo visitadas

confirma o funcionamento adequado dos limites superior e inferior de
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probabilidade, impedindo a saturagdao das probabilidades e garantindo
que a octree mantém a distin¢ao essencial entre espaco livre, ocupado

e nao observado.

Em condigbes reais, ¢ expectavel um aumento do RMSE, da amplitude dos
erros laterais e da inconsisténcia espacial nos mapas volumétricos. Contudo, a
arquitetura ROS 2 utilizada foi estruturada de forma modular e extensivel,
permitindo substituir as fontes ideais do simulador por sensores reais (IMU, camaras

RGB-D, GNSS ou LiDAR), sem necessidade de reconfiguracio estrutural da

navegacao.

Em sintese, os resultados evidenciam que a integracao entre NAV2, modelo
Ackermann e OctoMap ¢ tecnicamente solida e representa uma boa base funcional

para a transi¢cao para um protoétipo fisico.

A arquitetura comporta-se de forma previsivel, responde corretamente as

restricoes cinematicas e gera mapas consistentes para suportar o planeamento.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este projeto teve por objetivo desenvolver e avaliar uma arquitetura de
navegacao e controlo para um sistema robotico agricola com cinematica do tipo
Ackermann, baseada numa infraestrutura comum de software suportada pela

plataforma ROS 2 que ¢ valida tanto para ambientes simulados como reais.

O sistema robdtico desenvolvido tem como finalidade trabalhar em campos
agricolas organizados em linhas de cultivo. Ao admitir-se a possibilidade de trabalhar
sem sistemas de posicionamento absoluto fiaveis, desenvolveu-se uma solugio
integrada que combinasse modelagao cinematica, perce¢do, mapeamento

tridimensional e navegagao autbnoma.

Foi definido o modelo geométrico e cinematico do sistema robotico,
recorrendo a uma representacao em /Znks e joints que descreve a estrutura do chassis,
das rodas e dos sensores, bem como a relagao entre os respetivos referenciais. Este
modelo foi utilizado simultaneamente no simulador e na arquitetura destinada a um
sistema robético real, garantindo coeréncia entre os dois contextos ¢ reduzindo o
risco de divergéncia entre o comportamento previsto em ambiente virtual e o

comportamento observado em campo.

A cinematica Ackermann foi escolhida para a descricao do movimento no
plano, permitindo relacionar o angulo de direcao aplicado as rodas dianteiras, a

velocidade de avanco e a evolucdo da pose do sistema robético ao longo do tempo.

A cinematica constituiu o nicleo da odometria utilizada pela navegacao, apos
a implementac¢ao da cinematica do sistema robotico foi desenvolvido uma camada
de sensorizacgao, para criar a perce¢ao de todo o sistema, nesta integrou-se um IMU,
uma camara RGB-D, bem como um moédulo de mapeamento tridimensional

probabilistico baseado no “framework” OctoMap.
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Com as medi¢bes de profundidade e da estimacio de pose do sistema
robotico, tornou-se possivel construir mapas volumétricos que distinguem
explicitamente entre espago livre, ocupado e desconhecido, com resolucio

adaptativa e utilizacao eficiente de memoria.

Estes mapas foram pensados para serem compativeis com a navegagao
NAV2, possibilitando a alimentagao de mapas de custo e algoritmos de planeamento
de trajetorias em ambientes com obsticulos e estrutura tridimensional relevante,
como ¢ o caso de campos agricolas com arvores, estruturas de suporte ou variagoes

de relevo.

Em conjunto com os sensores e o modelo do sistema robdtico foi

implementada a arquitetura ROS 2 que interliga os nés com hierarquias bem

definidas.

A hierarquia é construida da seguinte forma:

e Construcao de referéncias;
e localizacao;

e Mapeamento;

e Trajetoria de referéncia;

e Interface no simulador e no RViz2;

Objetivo final é retratado por uma sequéncia de waypoints ou uma trajetoria

de referéncia, que o sistema robético ira percorrer ao longo das linhas de cultivo.

A localizagio é obtida a partir da odometria cinematica fornecida pelo

simulador e, numa fase futura, por sensores reais e algoritmos de fusao.

O mapeamento ¢é assegurado pelo OctoMap, que integra continuamente
observacdes da camara de profundidade. A navegacio ¢é suportada pelo NAV2, que

recebe objetivos espaciais, utilizando a odometria como fonte principal de pose e
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que recorre a0 mapa de ocupagao para construir um mapa de custo, invocando assim

os planeadores globais e locais para gerar trajetorias viaveis.

O controlo de movimento do sistema robético € realizado em malha fechada,
com controladores classicos do tipo PID que ajustam a velocidade linear e o angulo
de direcao em funcao do erro de seguimento de trajetéria, respeitando as restricoes

impostas pela cinematica Ackermann.

A arquitetura definida é validada em ambiente de simulacio, através de um

conjunto de simulagoes representativos de operagao agtricola.

Nas varias simula¢Oes o sistema robético recebeu objetivos sob a forma de
percursos ao longo das linhas, foram recolhidos dados de odometria, comandos de
controlo e mapas OctoMap criados ao longo destes objetivos. A partir destes dados
foram calculadas métricas de desempenho relacionadas com o erro de seguimento
de trajetoria, o tempo de missao, a percentagem de objetivos atingidos e a densidade

e coeréncia do mapa de ocupagao.

Os resultados obtidos indicam que nas simula¢Ses simples, a trajetéria seguida
pelo sistema robético é idéntica a trajetoria de referéncia, com erros médios
compativeis com aplicagdes de fertilizacio onde se admite alguma tolerancia lateral

relativamente ao centro da linha.

As maiores discrepancias surgem tipicamente nas zonas de inversio de
marcha e em curvas mais apertadas, o que é coerente com as limitagdes naturais da

cinematica Ackermann e com a discretizacao das trajetérias planeadas.

No ponto de vista do mapeamento, os mapas OctoMap criados durante os
ensaios reproduzem de forma coerente a geometria principal do ambiente simulado.
Em cenarios sem obstaculos, o espago livre correspondente as linhas percorridas ¢
claramente identificado, enquanto as regides nao visitadas permanecem na categoria

de desconhecido, como seria de esperar.
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Em cenarios com obstaculos, estes surgem representados como regioes
compactas de voxels ocupados, com forma e posi¢io global aproximadamente

coincidentes com os objetos existentes no mundo simulado.

Apesar de se verificar pequenas irregularidades em zonas de fronteira e em
angulos de observa¢ao menos favoraveis, associadas ao ruido e a discretizagio, o
mapa obtido ¢ suficientemente consistente para ser utilizado como base para mapas

de custo e para suporte ao planeamento de trajetérias pela navegacao.

A avaliacao foi realizada apenas em simulagio, utilizando odometria ideal e
assumindo atuadores e sensores sem falhas significativas. Em contexto real, efeitos
como derrapagem das rodas, irregularidades do terreno, atrasos de comunicagao e
ruido nos sensores irdo, inevitavelmente, degradar o desempenho observado,
exigindo calibrag¢ao adicional, algoritmos de fusao mais sofisticados e uma analise

mais aprofundada da robustez dos controladores e dos planeadores.

A modelagao dinamico-cinematica escolhida ¢é relativamente simples,
centrando-se na cinematica Ackermann e nao considerando explicitamente
limitagoes dinamicas, como satura¢ao de binario, transferéncia de carga ou perda de

aderéncia em manobras mais agressivas.

As simulagdes embora representativas de algumas situagoes tipicas, nao
captam toda a complexidade de um campo agricola real, onde podem existir objetos
dinamicos, vegetacao movel, variagoes bruscas de condi¢des e interferéncias de

outros equipamentos.

Por fim, a integracdo do processo de fertilizagao foi tratada apenas a nivel
conceptual, sem implementacdo de um circuito de controlo dedicado a taxa de
aplicacdo nem utilizagao de sensores de caudal, pelo que a ligacdo entre a navegacao
do sistema robética e a qualidade agronémica da aplicagao de fertilizante permanece

em aberto.
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Estas limitacoes definem, de forma bastante clara, as direcdes de um trabalho
futuro. Uma evolugdo natural consiste em transferir a arquitetura desenvolvida para
um prototipo fisico, mantendo a organizagio em ROS 2 e substituindo
progressivamente as fontes de dados ideais do simulador por medi¢oes reais de

encoders, IMU, camara RGB-D ou outros sensores adequados.

Essa transicao ira implicar a calibragao da odometria, a defini¢do de modelos
de ruido e a utilizagao de algoritmos de fusao de dados para melhorar a estimagao
de pose em condi¢bes adversas. Paralelamente, é desejavel aprofundar o médulo de
percecdo e mapeamento, explorando variantes e extensées ao OctoMap, incluindo
técnicas de aceleragao em GPU, estratégias de remocio de objetos dinamicos e,
eventualmente, integracio de informa¢do semantica que permita distinguir

diferentes tipos de obstaculos ou zonas de interesse agronémico.

Ao nivel da navegacio e controlo, uma linha de desenvolvimento interessante
passa pela experimentacao de controladores mais avancados para seguimento de
trajetéria, nomeadamente abordagens nao lineares, baseadas em controlo 6timo ou
em controlo preditivo, bem como pela afinagao mais fina dos parametros do NAV2

para o contexto particular da robética agricola.

A introdugao de algoritmos de exploragdao autbnoma, capazes de determinar
quais as zonas do campo que ainda nao foram mapeadas ou fertilizadas e de planear
percursos que maximizem a cobertura com o minimo de recursos, constitui também

uma extensao natural da logica de missao utilizada neste trabalho.

Finalmente, a integracao efetiva do controlo do processo de fertilizacdo na
arquitetura global, com a modelizagiao do sistema de distribuicao, medi¢ao da taxa
de aplicagao e implementacao de um circuito de controlo que ajuste atuadores em
tuncao da velocidade e dos objetivos agrondmicos. Permitird aproximar o sistema
de uma solugdao completa de agricultura de precisao, em que navegacao, percecao e

aplicagao de insumos funcionam de forma verdadeiramente integrada.
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Para concluir, o trabalho realizado mostra que é possivel conceber uma
arquitetura comum para sistema robotico real e simulado, assente em ROS 2, NAV2
e OctoMap, capaz de suportar navegacdo autbnoma em cenarios agricolas

estruturados.

A simulagao mostra que a abordagem ¢ tecnicamente viavel e consistente,
fornecendo uma base sélida sobre a qual podem ser construidas futuras extensoes,
tanto ao nivel da implementagao fisica como ao nivel da sofistica¢ao dos algoritmos

de percecio, planeamento e controlo de processos.

A implementac¢io do sistema de fertilizacdo constitui a etapa funcional que
permitira completar o ciclo entre navegaciao autébnoma, perce¢ao do ambiente e
aplicacdao de insumos no contexto agricola. O sistema robético devera ser capaz de
ativar e desativar o atuador de pulveriza¢ao em funcdo da sua posicao, da fileira em
que se encontra e das condi¢es definidas pelo operador. Para esse efeito, preve-se
a integracao de um moédulo adicional de controlo da fertilizagdao na arquitetura ROS

2 ja desenvolvida.

A nivel sensorial, o modelo do sistema robdtico foi previamente equipado

com dois sensores importantes para esta tarefa:

e [Lidares laterais: utilizados como substitutos funcionais de sensores
ultrassonicos reais, permitindo detetar a proximidade das videiras e
manter o rob6 centrado no corredot.

e Sensores de particulas: configurados no simulador para representar o
comportamento visual de uma pulverizagao. Estes sensores permitem
visualizar o cone de aplicagdo do fertilizante, servindo como uma

abstracdo grafica da acdo de pulverizar.

Apesar desta integracao conceptual, o motor de simulacio Gazebo apresenta
limitagoes significativas no que diz respeito ao controlo dinamico de fluxos de

particulas. Em particular, o simulador nao permite, de forma nativa e estavel, ativar
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ou desativar emissores de particulas por mensagens ROS2, o que impede a criagdo

de um atuador de pulveriza¢ao completamente funcional dentro do ambiente virtual.

Como consequéncia, a pulverizagio simulada pode ser representada
visualmente, mas nao pode ser controlada de modo programatico em tempo real,

limitando a capacidade de reproduzir com rigor o processo agricola.

Numa implementagao fisica futura, o médulo de fertilizagao seria responsavel
por:

e Receber sinais de comando, por exemplo, /fertilizer_control/on e
/fertilizer_control/off),
e Supervisionar a posi¢do do sistema robdtico no mapa para aplicar

tertilizante apenas nas fileiras desejadas,
e Ajustar a taxa de aplica¢ao em func¢io da velocidade de deslocagao,

e Garantir a seguranca, interrompendo a pulveriza¢ao quando o sistema

robdtico sai do corredor.

Em ROS 2, estes comportamentos podem ser implementados através de um
n6 dedicado de controlo da pulverizagdo, integrando sensores laterais para
verificagdo de presenca de vegetacdo e sincronizando a ativacdo com o modo de
navegacao. No mundo real, o atuador corresponderia a uma valvula solenoide ou

bomba de pressao controlada via microcontrolador ou interface CAN.

Assim, embora o simulador ndo permita, nesta fase, testar de forma
completamente funcional o processo de pulverizacdo, a arquitetura do sistema
robético foi preparada de modo modular para que a transicio para um prototipo
tisico seja direta. O n6 de fertilizacao pode ser posteriormente acoplado a estrutura
existente, explorando os mesmos principios de percecao e controlo utilizados na

navegacao.
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