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RESUMO

Neste trabalho fez-se uma analise de diferentes métodos de navegacao de sistemas
robéticos autdbnomos para a limpeza florestal, integrou-se numa maquina florestal um
modulo sensorial universal que fornece informacdes necessarias para o
desenvolvimento de um sistema de navegacdo de modo a ser utilizado em diferentes
tipos de maquinas florestais. Apresentamos o protétipo desenvolvido aplicado ao
trator LV-600 da MDB de modo a testar o modulo sensorial universal, bem como
avaliacdo dos algoritmos desenvolvidos. O sistema de controlo utiliza um modelo
sensorial composto por diversos sensores tais como, um “GPS” (Duro Inertial da
SwiftNavigation), um “LIiDAR” (Velodyne VLP-16), e diversas camaras infravermelhas
(FLIR ADK) e “RGBD” (Realsense d435i), assim como um computador industrial para
processar toda a informacdo adquirida pelo médulo genérico. Para realizar uma
navegacdo em areas florestais de forma segura e confidvel € necessaria uma
combinacgéo de multiplos sensores, que permitam aquisicdo de dados do ambiente em
gue a maquina florestal se encontra. A navegacdo neste tipo de ambientes sO é
possivel com detecao e a identificacdo de obstaculos, bem como saber a posicéo e a
orientacéo do sistema robotico. O sistema foi desenvolvido na plataforma ROS (Robot
Operating System) que é uma framework bastante util para o desenvolvimento de
aplicacdoes robdticas, este tipo de sistemas funciona suportado em sistemas
operacionais abertos, tais como o Linux, neste caso especifico foi utilizado o Ubuntu
20.04, além disso fornece ferramentas que permitem reutilizar cédigo desenvolvido
por outros investigadores e permite a comunicacao de todos os sensores utilizados
para este fim de forma distribuida.

A interacdo dos dados obtidos pelos sensores, bem como o planeamento das rotas a
efetuar, sdo elementos importantes para a analise ao sistema. Apresenta-se uma
comparacao entre os diferentes métodos de navegacéo apresentados com o objetivo
de descobrir quais sdo os mais eficazes para tarefas especificas da limpeza florestal.

As primeiras experiéncias realizadas foram efetuadas em ambiente de simulacéo e
recorreu-se ao modelo do equipamento através da ferramenta de simulacdo Gazebo
e as experiéncias seguintes efetuaram-se em ambiente real, desenvolvidas no trator
florestal, que foi adaptado de forma a poder ser controlado pelo sistema
desenvolvido.

Palavras-Chave: Sistemas de Navegacdo. Robédtica Movel, ROS, Simulagéo,
Sensores.
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ABSTRACT

In this work, an analysis of different methods for the navigation of autonomous robotic
systems for forest environment was carried out. A universal sensor module was
integrated into a forest machine providing the necessary information for the
development of a navigation system to be used in various types of forest machinery.
We present the developed prototype applied to the MDB LV-600 tractor to test the
universal sensor module, as well as the evaluation of the developed algorithms. The
control system utilizes a sensor model composed of various sensors such as a
SwiftNavigation Duro Inertial GPS, a Velodyne VLP-16 LIDAR, and various infrared
cameras (FLIR ADK) and RGBD cameras (Realsense d435i), as well as an industrial
computer to process all the information acquired by the generic module. To safely and
reliably navigate in forested areas, a combination of multiple sensors is necessary to
acquire data from the environment in which the forest machine operates. Navigation in
such environments is only possible with obstacle detection and identification, as well
as knowing the position and orientation of the robotic system. The system was
developed on the ROS (Robot Operating System) platform, which is a highly useful
framework for robotic applications. Such systems are supported by open-source
operating systems, such as Linux. In this specific case, Ubuntu 20.04 was used.
Additionally, ROS provides tools for code reuse developed by other researchers and
enables the communication of all sensors used for this purpose in a distributed manner.

The interaction of data obtained by sensors, as well as route planning, are important
elements for system analysis. A comparison between the different navigation methods
is presented to discover the most effective ones for specific forest cleaning tasks.

The initial experiments were conducted in a simulation environment using the
equipment model through the Gazebo simulation tool. Subsequent experiments were
carried out in a real environment, developed on the forest tractor, which was adapted
to be controlled by the developed system.

Keywords: Navigation Systems, Mobile Robotics, ROS, Simulation, Sensors.

iii



Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

INDICE

Capitulo 1: INTRODUGAOQ ... eeeeeeeeeeeeeeeeeseeseeseeeeeseseeeeeeeeeeessesseeesesseeesesseeseseseeeseseees 1
L1 MOUIVAGED ..ottt 1
1.2 ENQUAAIAMENTO ..ottt bbbt 2
1.3 ODJOUIVOS .ottt st a et a et et n s s 2
1.4 EStrutura do relatOrio ...ttt 2

Capitulo 2: ESTADO DA ARTE ...ttt ettt st 3
2.1 RODOLICA .ttt 5
2.1.1 Classificacao RODOLICA........ccoiveiceeeeeceee e 5
2.1.2 Exemplos de Robética Florestal e de Combate a Incéndios...................... 6
2.2 CONTIOIO ettt st 8
2.2. 1 CONrOlAAOT PID ...ttt st st 8
2.2.1.1 Calculos dos par@metros do PID ... 10
2.2.1.2 Erros dos Controladores PID........neeeneseeississeesis s 11
2.2.2 Controlador COmM LOQICA FUZZY ... 12
2.2.3  CoNtrolador PreditiVO ...t seees 15
2.3 TIPOS A€ NAVEGAGAD........cocoiereieieieieieiee et b s s s sasses 17
2.3.1  NavegacCao GlODaAl ... 18
2.3 1.1 DIJKSIIA ettt 18
2.3.1.2 Cell DecOMPOSItION (CD) ..ot 18
2.3 0.3 AT bbbt 19
2.3.1.4 Roadmap AProach (RA) ..t 20
2.3.2  NAVEQAGAOD LOCAI ...t 20
2.3.2.1  Avrtificial Potencial Field (APF) ... 20
2.3.2.2 Vector Field Histogram (VFH) ... 21
2.3.2.3 Simultaneous Localization and Mapping (SLAM).......ccccccevvrrivrrrrcrrernnnee 22
2.4 Robot Operating SYStem (ROS) ...t 23
2.4.1  ArqUItEIUTA ROS ...ttt aen 23
2,42 GFAFO oot 24
2.4.3  SIMUIACAD ...ttt bbbt aen 24

Capitulo 3: METODOLOGIA ...ttt 26
3.1 Arquitetura do Sistema RODOLICO........cccocouieiiciccee s 26
3.2 DeteGAO POF CAMAIA .....cccoccuieeriiereieceee et b s sasaes 28
3.3 FUNCIONAMENTO ...ttt ettt sttt ns s 31
34 CINEMALICA ..ottt sttt sae s st nses 34
3.5  MOAUIO SIMUIAGAD .....oveeeiece ettt 37

3.0 CONTIOIATOTES ...t et et et e et e e et eeeeeaeeseateseetaseneeeeneneenesseaenenes 42



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

S.B.1  OIN-OFF ...ttt sttt 46
Si8.2  PID ettt 47
3.6.2.1  PID HEAUING ..ottt bbb sssses 47
3.6.2.2  PID CroSS TraCK EITOr ...ttt sees 48
3.6.2.3  PID NON-LINEAT ....ouieiiitirieee ettt naees 49
3.7  AIgOritmoS d€ NAVEJAGEOD .......c.ccovueveeeeeeeeeee ettt s s aes 50
3.7.1  AIGOritmMO ON-OFF ..ottt 50
3.7.2  AIGOTItMO PIDH ...ttt 52
3.7.3  AIGOritMO PID CTE ...ttt 53
3.7.4  AIGOTITMO NL .ottt aes 55
B7.5  AlGOTIEMO VF ..ottt s se s 56
3.8 Algoritmos de Desvio de ODStACUIOS ... 58
3.8 1 AIQOTITMO Aottt en 58
3.8.1.1  AIQOTitMO DijKSII@....iciieiiieiieeieeieee et as 59
3.8.1.2 Algoritmo A* (Dijkstra + Funcao Heuristica) .......c.cccccoouveueecereivereecreiereae 60
3.8.2  AlQOTIIMO VF ...ttt sttt bbbt 65
Capitulo 4: TESTES E RESULTADOS. ...ttt 71
A1 GEIOMAP ottt ettt bbbt bbbt s b s b s bbb sesas s sassen 71
4.2 SIMUIBCAO ...ttt s s s aen 73
B3 REAI ...t 78
4.4 Comparacao dos CONtroladOres ... 84
4.5 Validacdo dos algoritmos de desvios de obstaculos...........ccceeveerneinee 85
A.5. 1 AlIQOTIIMO A¥ oottt bbbt a e s sanaes 86
4.5.2  AlIQOTIIMO VF ..ottt aen 86
4.6 Comparacgao dos algoritmos de desvio de obStaculos.........ccccccevvvrerenen 88
4.6.1  SIMUIACAO ...ttt aen 88
B.6.2  REAI ...t 91
Capitulo 5: CONCLUSAOQ ... sssessses s sssesessssesssesessssssnenns 96
Referéncias BiblOGIAfiCAS. ...t 97

AANEXOS ...ttt et R Akttt et s b s bt e ettt s ettt sesene 104



Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

INDICE DE FIGURAS

Figura 1 - MCCONNEl TratOr. ..ottt 4
FIQUIra 2 - PriNOTN TEAtOF. ..ottt 4
FIgura 3 - ENEIgreen TratOF. ...ttt ssessesss sttt sssssssssssnes 4
FIQUIa 4 - FAE GroUP TratOF. ..ottt ssensees 4
Figura 5 - SEMFIRE Ranger RODOT [L17]. ..o 6
Figura 6 - Multiscope Rescue with Hydra [18]. ... 7
Figura 7 - Multiscope Rescue Hose Cartridge [19]......coeieeenieeeeeeeeeeeseiesieias 7
Figura 8 — CollOSSUS [20]. ..ooieieiieceeeee ettt sns 7
Figura 9 - CONLrolador PID. ...ttt esses 9
Figura 10 - Malha Fechada e Malha Aberta [32]. ... 10
Figura 11 - Malha Aberta Cohen Coon [35].....ccccieicieeeere e 11
Figura 12 - Sistema de INTEréncCia FUZZY. ... 12
Figura 13 - Etapas da LOQICA FUZZY ... 12
Figura 14 - Fuzificac8o das duas variaveis de entrada. ........c.cccccoooveeverviereicreecrenennn. 13
Figura 15 — DeSTUZITICACAD. .......ccovvevieveeeee e 14
Figura 16 - Diagrama de Blocos de um Modelo de Controlo Preditivo................... 16
Figura 17 - Exemplo pratico do funcionamento do MPC...........ccccccoooveeivevieeierenennn. 16
Figura 18 - Funcionamento d0 MPC...........cieeeeeee e 17
Figura 19 - DijKStra GrafOsS. ...ttt 18
Figura 20 — Exemplo - Cell deCOMPOSITION. ... 19
Figura 21 - Representagcdo do Algoritmo A* [23]. ... 19
Figura 22 - Grafo de ViSiDIldade..........coeeesse et 20
Figura 23 - Diagrama d€ VOIONOI. ...t sse s sssssssesse s ssssssenns 20
Figura 24 - Roadmap ProbabiliSTtiCO. ... 20
Figura 25 - Histogram Grid [55]. ...t 21
Figura 26 - Polar HiStOgram [55]. ... 22
Figura 27 - RODO COM SLAM [58]. ..ottt 22
Figura 28 - Arquitetura Basica de Comunicagcdo do ROS [60]. .....ccccccoeeevrervrerrrnennee. 23
Figura 29 - Exemplo de um grafo retirado de uma simulacdo do ROS................... 24
Figura 30 - Exemplo SImIag&o N0 Gazebo. ... 25
Figura 31 - Arquitetura do Sistema RODOLICO........ccooeviieiieiecee 26
Figura 32 - PointCloud @ CIUSTEIING. ..ot 27
Figura 33 - Sistema SENSOTial SENTIY.......cieiere e 28

vi



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Figura 34 - REalSENSE € FLIR. ...ttt 28
Figura 35 - AIgOritmo d0 YOLO. ...t 29
Figura 36 - Realsense e FLIR com algoritmo do YOLO.......cccccceeeviecieeicereeeeene 29
Figura 37 - Testes de comparacao entre realsense € FLIR.........c.cccoooevieviecicreenae. 30
Figura 38 - Teste de Comparacéo entre realsense € FLIR........ccccooovvevieviercicreienan. 31
Figura 39 - DEtECAD U8 ATVOIES. ... eeeeeeeseeeseeeeeeesesee e seeeseseseseeens 31
Figura 40 - ESCOINA @ Grea. ..o 32
Figura 41 - Criacao dO CAMINNO. ......cccoovieieee e 32
FIQUra 42 - Ar@aS PrOIDIIAS. .....vveeeeeeeeeeeeeeee e eses e s seeeeeesees s esesseens 32
Figura 43 - NOVO CAMINNO. ...ttt neeene 32
Figura 44 — Maquina de estados para desbastamento da vegetagéo...................... 33
Figura 45 - Trator COM [QQaArtas. ...t sseens 34
Figura 46 - Trator COM FOU@S. ....cceriieierieieieieie ettt sse st sseene 34
Figura 47 - CINeMALICA O trALOF.......cocoivieeereesee ettt 35
Figura 48 - MovIimentos das |agartas. ... sseens 36
Figura 49 - Eixos e variaveis referentes ao Cilindro.........ccoeececnveneieceininnisnnn. 38
Figura 50 - EiX0S € Variaveis d0 PriSMa. ... ssessessesssssnsns 38
Figura 51 — Geometria do rob0 na SIMuUlaga8o0. ... 40
Figura 52 - Aperfeicoamento visual dO trator...........ccccceeeeieeiceieeee e 41
FIgUra 53 - LINKS @ RVIS. ...ttt 41
Figura 54 - Vistas referentes do rob6 real e do robd simulado. ..o 42
Figura 55 — Equacdes do controlo da tenséo aplicada as lagartas pelo Arduino.
...................................................................................................................................................................... 44
Figura 56 - Sistema de controlo dO trator. ... 45
Figura 57 - Controlador ON-OFF. ... s senes 46
Figura 58 - Controlador com erro associado ao Heading..........ccccoevevieeeeenserennennnn. 48
Figura 59 - Controlador com erro associado a distancia da trajetoria. .................. 48
Figura 60 - Controlador NON-LINEATI ...t ssssssss s ssenes 50
Figura 61 - AIgoritmo ON-OFF ...t ss s 51
Figura 62 - Trajetoria com o algoritmo bang-bang. ... 52
Figura 63 - Algoritmo PID HeadiNg. ... see 52
Figura 64 - Trajetoria com o algoritmo PID Heading. ......cccccccoevieieveieiceeieie e 53
Figura 65 - AIgOritmo PID CTE. ...ttt ssenns 54
Figura 66 - Trajetoria com 0 algoritmo PID CTE. ... 55
Figura 67 - AIgOritmo NON-LIiNEAI. ...ttt nenes 55
Figura 68 - Trajetoria com 0 algoritmo NON-LIN@Ar. ........cccoerirrrieiereireeee e 56

vii


file:///C:/Users/IPC/OneDrive%20-%20ISEC/Ambiente%20de%20Trabalho/GameiroTese_V12.docx%23_Toc149026877
file:///C:/Users/IPC/OneDrive%20-%20ISEC/Ambiente%20de%20Trabalho/GameiroTese_V12.docx%23_Toc149026879
file:///C:/Users/IPC/OneDrive%20-%20ISEC/Ambiente%20de%20Trabalho/GameiroTese_V12.docx%23_Toc149026881
file:///C:/Users/IPC/OneDrive%20-%20ISEC/Ambiente%20de%20Trabalho/GameiroTese_V12.docx%23_Toc149026883

Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

Figura 69 - Algoritmo VECIOr FIeld. ... 57
Figura 70 - Trajetoria com o algoritmo Vector Field. ... 58
Figura 71 - Exemplo configurativo dOS NOS. ... 59
Figura 72 - Caminho mais curto don0 A a0 NO B......cc.coooiireeeeee 60
Figura 73 - Caminho mais curto do n0 A para o N0 C.......ccccoereeinrnrineneieeeesissiene 60
Figura 74 - Caminho mais curto do n0 A para 0 NO D........ccccceeeeinrnneneieeneerns 60
Figura 75 - Caminho mais curto doné A para 0 NO E.......ccccoceveeeieeeececeieee e 60
Figura 76 - Exemplo A* Algoritmo e Valores de CUSEO........cccccoevvervieeeeeeceee e 62
Figura 77 - 12 Iteracao do AlIQOTitMO A*. ... 63
Figura 78 - 22 Iteracao do AlIQOTitMO A*. ... 63
Figura 79 - 32 Iteracao do AlIGOTitMO A*. ... 63
Figura 80 - Finalizaco do melhor trajeto. ... 63
Figura 81 - Exemplo cOm ODSTACUIOS. ..o 63
Figura 82 - 12 Iteracdo do Algoritmo A* com obstaculos. ... 64
Figura 83 - 22 Iteracao do Algoritmo A* com obstaculos. ... 64
Figura 84 - 32 Iterac&o do Algoritmo A* com ObStaculos. ..., 64
Figura 85 - Finalizagcdo do mMelnor trajeto. ... 64
Figura 86 - Exemplo do campo MagNEtiCO. ......cccoerriernrrrinrieieieesssieie e 65
Figura 87 - Representacao das variaveis do Algoritmo Vector Field...................... 66
Figura 88 - Campo vetorial de Um deStiN0. ... 68
Figura 89 - Campo vetorial de um OBStACUIO..........ccooeieieie e 68
Figura 90 - Exemplo de campos vetoriais (Inicio - Destino). .......c.ccccoevveveveireennenns 68
Figura 91 — Soma vetorial do ponto 1 da demonstracéo grafica. ........ccccccccvvennnee. 69
Figura 92 - Soma vetorial do ponto 2 da demonstracao grafica. ........ccceevervvueee. 69
Figura 93 - Soma vetorial do ponto 3 da demonstracao grafica. ........ccceevevrunneee. 69
Figura 94 - Soma vetorial do ponto 4 da demonstracao grafica. ........ccccevervrrneeee. 69
Figura 95 - Representagcdo das SOmas VEetOriaiS. ........ccoeeieiinieeveneisissese e 69
Figura 96 - Caminho realizado com o0s calculos vetoriais..........cceveecercerrerrneenenn. 70
Figura 97 - LIDAR deteGEO €IXO Z € X..oovvevieeeeeeeieissieeieie st ssss s ssessenes 71
Figura 98 - LIDAR dEetEGAOD EIXO Y € X vt ssessssssssse e sssessnens 71
FIGUIa 99 - Grid MAP. ..ottt sttt 72
Figura 100 - Grid Map cOm ODSTACUIO. ........cooveieeeeee e 72

Figura 101 — Simulacao de todos os algoritmos da navegacédo do quadrado....73

Figura 102 - Realizac&o do quadrado com o controlador Bang-Bang em ambiente
€ SIMUIBGED. ..ottt sttt ettt s e 74

viii


file:///C:/Users/IPC/OneDrive%20-%20ISEC/Ambiente%20de%20Trabalho/GameiroTese_V12.docx%23_Toc149026885
file:///C:/Users/IPC/OneDrive%20-%20ISEC/Ambiente%20de%20Trabalho/GameiroTese_V12.docx%23_Toc149026887

Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Figura 103 - Realizagdo do quadrado com o controlador PIDH em ambiente de

STMUIAGAD. ...ttt bbb s b b s s s s s s s sesanans 74
Figura 104 - Realizagcdo do quadrado com o controlador PID CTE em ambiente
€ SIMUIAGED. ..ottt st bttt ettt aesenees 75
Figura 105 - Realizacdo do quadrado com o controlador NL em ambiente de
STMUIAGAO. ...ttt s b s bbb s s s b s s nsnsenanses 75
Figura 106 - Realizacdo do quadrado com o controlador VF em ambiente de
STMUIAGAD. ...ttt s bbbt a b s s s st san s s ans 76
Figura 107 - POSICAO INICIAL.......cooeiieiieeeceee e 77
Figura 108 - 12 COOIrdENAAQA. .....c.cocvieevereeeeee et 77
Figura 109 - 22 COOrAENAAQA. .....c.coevieeieecteee et 77
Figura 110 - 32 COOrAdENAAQA. .....c.couevieeveeeee e 77
Figura 111 - SImMulaGao €mM GAzZED 0. ...t 77
Figura 112 - Testes realizados em ambiente real juntosS. .......cccocevvvevicevieeienenennn. 78

Figura 113 - Realiza¢c&o do quadrado com o controlador Bang-Bang em ambiente
AL oottt R ettt 79

Figura 114 - Realizacdo do quadrado com o controlador PIDH em ambiente real.
...................................................................................................................................................................... 80

Figura 115 - Realizagdo do quadrado com o controlador PID CTE em ambiente
AL oottt R ettt 80

Figura 116 - Realizacdo do quadrado com o controlador NL em ambiente real.81

Figura 117 - Realizacdo do quadrado com o controlador VF em ambiente real.81

Figura 118 - Comportamento do controlador CTE no Desvio de Obstaculos.....83
Figura 119 - POSIGEO INICIAL. ..ot 83
Figura 120 - 12 COOrdENAAA. ....ccovevririeieieeieie ettt sseene 83
Figura 121 - 22 COOrdENAAA. .....coveverieieeeieieieie sttt sseene 83
Figura 122 - 32 COOTAENAAA. ..ottt sseene 83
Figura 123 - Representagédo de todos os caminhos de todos os controladores.
...................................................................................................................................................................... 84
Figura 124 - Juncéao das trajetdrias de ambos os controladores (NL e VF)......... 84
Figura 125 - Trajetorias de cada controlador (NL e VF) respetivamente. .............. 85
Figura 126 — Validag&8o do algoritMo A¥. ...t seeens 86
Figura 127 — Validac&o do algoritmo Vector Field com um obstaculo................... 87
Figura 128 - Validagédo do algoritmo Vector Field com dois obstéaculos. .............. 88
Figura 129 - Desvio de obstaculos com 0 algoritmo A*.........cccveeneneceeresennens 89
Figura 130 - Desvio de obstaculos com o algoritmo Vector Field...........ccccuu...... 89
Figura 131 - Detecdo do obstaculo com 0 ClUSTEriNg. ....cccoevrvrvrrierireree e 90
Figura 132 - Simulagéo do desvio do obstaculo em Gazebo.........coverivinrnnee. 90

ix



Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

Figura 133 - Simulacdo Gazebo ao chegar ao objetivo........cccveviceviccviccice 91
Figura 134 — Teste Real do desvio de obstaculos com o Algoritmo A*. ............... 92
Figura 135 - Teste Real do desvio de obstaculos com o Algoritmo VF................. 92
Figura 136 - Fotos do teste pratico do controlador Non-Linear com o algoritmo
A* para desvio de ODSTACUIOS ... 92
Figura 137 - Representacdo dos dados com as imagens reais. ........ccccceeerevnennne. 93
Figura 138 — Experiéncias do controlador PID Heading (versao Vector Field) com
o algoritmo Vector Field para desvio de 0bStaculos...........ccccoeieviicieiceceeee, 93
Figura 139 - Representacédo dos dados conjugado com as fotos reais. ................ 94

Figura 140 - Comparacao de Algoritmos (A* € VF)..... e 94



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

INDICE DE TABELAS

Tabela 1 - CaracteristiCas dOS tratOreS.........ccoveieinieirreee st 5
Tabela 2 - Formulas Calculo dos Ganhos [34]......ccceieeeeeeeeeee e 11
Tabela 3 - Representacao dos operadores l6gicos e respetivas funcgdes. ........... 13
Tabela 4 - Valores referentes aos grafiCOS. ... 13
Tabela 5 - BaSe 0@ REQIAS.......ceee ettt aes 14
Tabela 6 - Valores das CONAICOES. ...ttt 14
Tabela 7 - PAr@GmetroS A0 TratOr. ...t nens 39
Tabela 8 - Célculo e demonstracdo no URDF da Inércia da ferramenta e do corpo
O TODO. ettt 39
Tabela 9 - Céalculo e demonstracdo no URDF da Inércia das rodas do roba. ..... 40
Tabela 10 - Comportamentais referentes aos valores do "cmd_vel".................... 43
Tabela 11 - Distancias entre o inicio e qualquer outro NO. .......cccceeeveeeeeeievceieeeieans 59
Tabela 12 — Comparacéao dos diferentes algoritmos, erro e tempo de navegacao
€M SIMUIBGEOD . ...ttt s st bttt st st s s st seneas 76
Tabela 13 — Parametros doS diVersos PIDS ... sssessens 77
Tabela 14 — Parametros dos Ganhos d0S PIDS. ... 79
Tabela 15 - Comparacgéo dos diferentes algoritmos, erros e tempo de navegacao
€M AMDIENTE TEAI. ...ttt 82
Tabela 16 - Erros e Tempo de navegacao dos controladores NL e VF................... 85

Tabela 17 - Valores comparativos entre algoritmos de desvio de obstaculos...95

Xi



Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

SIMBOLOGIA E ABREVIATURAS

ADAI
Al
APF
API
CD
GPS
IAE
ICR
IMU
ISE
ITAE
LiDAR
MIMO
MPC
PID
PRM
P2P
RA
RGBD
ROS
RTK
RVIZ
SDF

SEMFIRE
Robotics

SLAM
STL
URDF
VD
VFH

Associacao para o Desenvolvimento da Aerodinamica Industrial
Artificial Intelligence

Artificial Potential Field
Application Programming Interface
Cell Decomposition

Global Positioning System

Integral Absolute Error
Instantaneous Center of Rotation
Inertial Measurement Unit

Integral Square Error

Integral of the Time weighted Absolute Error
Light detection and ranging
Multiple Inputs Multiple Outputs
Model Predictive Control
Proportional-Integral-Derivative
Probabilistic RoadMap

Peer to Peer

Roadmap Approach

Red, Green, Blue, Depth

Robot Operating System

Real Time Kinematic

ROS Visualization

Simulation Description File

Safety, Exploration and Maintenance of Forests with Ecological

Simultaneous Localization and Mapping
Standard Triangle Language

Unified Robot Description Format
Voronoi Diagram

Vector Field Histogram

xii



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

VG Visibility Graph
XML eXtensible Markup Language
YOLO You Only Look Once

xiii






Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

CapiTuLO 1: INTRODUCAO

Os incéndios florestais infelizmente tém vindo a aumentar, tanto em frequéncia, como
em tamanho e intensidade no decorrer dos ultimos anos. Estes incéndios causaram
perdas na ordem dos milhdes de euros, bem como danos em propriedades publicas
e privadas, assim como, destruiram bastantes recursos naturais [1]. Em Portugal as
mudancas sociais e econdémicas nas ultimas décadas sdo enormes, desde a
diminuicdo da populacéo nas areas rurais, como resultado as terras agricolas foram
praticamente abandonadas, assim como o numero de rebanhos reduziu de forma
significativa, aumentando os combustiveis florestais, quer por o recurso a reducao do
pasto de gado, mas também através da reducdo da recolha de lenha, causando o
aumento da quantidade de combustivel florestal. Em relacéo aos incéndios florestais,
foram feitos diversos estudos sobre as causas, estes revelaram que os incéndios
caracterizados por negligéncia (n&o limpeza de terrenos, fogueiras, cigarros) foram os
gue apresentaram o0 maior numero de ocorréncias registadas, representando
praticamente 49% de todos os casos de incéndio [2]. As remocdes das vegetacoes,
através das limpezas, sdo praticas e tem como principal objetivo a diminuicdo da
probabilidade de ocorréncia de incéndios florestais, assim como reduzir a sua rapida
propagacédo, desta forma, possuem o propésito da reducdo dos danos causados
eventualmente pelos incéndios e/ou a melhoria das condi¢bes para o seu combate
eficaz [3]. Uma possibilidade de solucédo sera a integracao de sistemas robéticos, para
efetuar a limpeza das florestas, permite que este sistema possa auxiliar, prevenir, bem
como reduzir potenciais propagacdes e, em ultima analise, até evitar incéndios. A
guantidade de material inflamavel disponivel nas florestas diminui quando o
combustivel florestal é removido, isso significa que consegue-se diminuir a
probabilidade da ocorréncia de um incéndio, assim como da probabilidade de este se
espalhar com facilidade e de se transformar num incéndio em grande escala dificil de
controlar.

1.1 Motivacgéo

A ocorréncia de incéndios florestais suscita em mim um profundo sentimento de
tristeza e preocupacdo. A vasta area consumida pelo fogo e a degradacdo dos
ecossistemas naturais provocam uma sensacdo de desgosto e inquietacdo. Uma
guestao que frequentemente me recorre é: "Como posso contribuir para diminuir ou,
idealmente, terminar com estes incéndios?" Neste contexto, o desenvolvimento de um
robd destinado a prevencgéao de incéndios florestais representa uma forma de contribuir
para a preservacdo do meio ambiente e o bem-estar das geracgdes futuras. A aplicacao
da tecnologia com o propdsito de proteger o nosso planeta é uma demonstracdo do
nosso compromisso em utilizar recursos avancados em prol da conservagao
ambiental. O esforcgo coletivo e dedicado de equipas de investigacao de todo o mundo
que trabalham, passo a passo, dia a dia, na evolugao da tecnologia em direcéo a
solucdes benéficas para o meio ambiente, € digno de admiracdo. Como Baden Powell

dizia: "Deixar o mundo um pouco melhor do que o encontramos.”" Este lema ecoa na
1
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misséo de utilizar a ciéncia e a inovagao para proteger e preservar 0 nosso mundo,
promovendo a harmonia entre a tecnologia e 0 meio ambiente.

1.2 Enquadramento

Com a colaboragdo da ADAI (Associagéo para o Desenvolvimento da Aerodinamica
Industrial) e da UC (Universidade de Coimbra), tém vindo a ser desenvolvidos projetos
para o combate e prevencao de incéndios florestais. Este relatério esta presente num
destes projetos, que tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema autbnomo
para este feito. Desta forma, a equipa dentro deste projeto tém tido muitas alteracdes
de membros ao longo desta jornada, uns vao outros vém, possibilitando diferentes
ideias e formas de realizar e idealizar estes projetos. Com isto menciono a
possibilidade de existir informacao neste relatério que podera ir ao encontro de outros
documentos, estes realizados pela equipa e pelos membros que por ela passaram.
Este projeto resume-se a conversdo de um trator que pode ser controlado por radio
frequéncia para um robd movel autbnomo. Desta forma, é desenvolvido um sistema
sensorial, um cérebro para o trator, este que tém uma variedade de sensores e um
sistema computacional que permita o controlo adequado para o trator executar estes
trabalhos na perfeigéo.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de um médulo sensorial
capaz de controlar um sistema MIMO (Multiple Input Multiple Output) como o trator em
questdo, o LV600 da MDB, de forma autbnoma. Mdltiplos controladores e algoritmos
de desvio de obstaculos serdo implementados, onde neste trabalho ira ser realizado
estudos e comparacdes entre eles de forma a ser validado o bom desempenho deste
modulo sensorial designado de “Sentry”.

1.4 Estrutura do relat6rio

Este relatorio esta dividido e cinco capitulos, onde cada um deles refere-se a uma
etapa do trabalho desenvolvido no decorrer deste projeto. O capitulo dois é referente
a um estudo prévio realizado para obter uma nocdo do que ja foi implementado.
Nestes serdo dados alguns exemplos assim como breves explicagcbes dos
funcionamentos algoritmicos e controladores. Também sera mencionado alguns
exemplos onde foram executados projetos robadticos interessantes na area florestal,
de combate aos incéndios e da agricultura. O capitulo trés refere-se a metodologia,
ou seja, uma explicagcdo mais detalhada dos algoritmos escolhidos assim como o0s
controladores. O capitulo quatro mostra os resultados obtidos nos testes realizados
em simulacdo e num ambiente real, nestes sdo usados os contetdos explicados no
capitulo trés. Finaliza-se com o capitulo cinco onde sera feita uma conclusédo pessoal
e cientifica do trabalho desenvolvido, mencionando alguns comentarios para
desenvolvimentos futuros.
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CapriTuLo 2: ESTADO DA ARTE

Apesar da inclusdo de sistemas robdticos para a limpeza florestal ser uma ideia
inovadora para a prevencéo de fogos, ainda € algo que ndo esta implementado no
terreno, até porque o ambiente florestal apresenta um desafio bastante complexo, tais
como a forma de obter uma boa navegacao do sistema robdético [4]. Além disso, ha
um amplo uso desse tipo de sistemas robdéticos em diversas areas, incluindo a
agricultura. Um exemplo é a plataforma ALICE da empresa da Solinftec que se
destaca com a tecnologia Al. Esta empresa utiliza rob6s que monitorizam os insetos
e ervas daninhas, realizam analises do solo e avaliam a nutricdo das plantas [5]. A
empresa Fieldwork Robotics dedica-se a colheita de frutas, esta empresa desenvolveu
robds especialmente projetados para a colheita de framboesas, a fim de suprir a
escassez de mao de obra [6]. A empresa Ecorobotix desenvolveu o robd ARA,
destinado a pulverizacéo de precisao, sistema baseado em inteligéncia artificial. Esta
tecnologia incorpora diversos sensores tais como GPS, uma camera na parte frontal,
para permitir a identificacdo das plantas daninhas para que seja possivel a aplicacéao
precisa do herbicida diretamente nestas plantas, utilizando apenas a quantidade exata
necessaria para o efeito [7].

No entanto em ambiente agricola ja existem diversos tipos de sistemas roboticos para
inUmeras aplicacfes distintas, mas para ambientes florestais o nimero de aplicacdes
continua a ser reduzido e pode ser compreendida pela complexidade geral do
ambiente florestal em comparacdo ao ambiente agricola. Esta complexidade
manifesta-se nos terrenos ingremes de dificil acesso e ndo estruturados, o que torna
bastante complexo o desenvolvimento de qualquer tipo de sistemas roboéticos
robustos. Além disso, € necessario haver uma infraestrutura de comunicacao pre-
instalada para que se possa operar este tipo de sistemas com seguranga, o que é um
desafio para este tipo de ambientes ndo estruturados, jA que a comunicacao remota
é fortemente afetada pelo elevado nimero de arvores que funcionam como obstaculos
entre o robd e o agente supervisor [8].

Devido ao ambiente ndo estruturado das florestas, € necessario um conjunto de
sensores de forma a possibilitar a navegacao, a informacao de percecao 3D € exigida,
e € possivel obté-la através de diversos sensores tais como camaras stereo, de
LiDARs 3D, ou através de uma fusdo sensorial de diferentes sensores tais como do
GPS, do IMU, entre outros [9].

A informacédo obtida pelos sensores, permite a locomoc¢éo do sistema robético, mas
também avaliar o estado do terreno e efetuar o corte necessério da vegetagdo que se
pretende remover. Além disso, apresenta uma dificuldade acrescida, nomeadamente
guando as tarefas se realizam em terrenos agressivos e com uma vegetagcdo muito
densa [4]. Com o objetivo de desenvolver um robd movel autonomo flexivel, confiavel
e de manutencdo simples, é fundamental estabelecer uma arquitetura robusta,
simples e modular, abrangendo os sensores, atuadores e 0s computadores
responsaveis pela execucao dos algoritmos [10].
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Um outro problema destaca-se no facto de alguns sensores de posi¢éo, tais como o
GPS/RTK, nao apresentarem dados muito precisos, o que dificulta a obtenc&o correta
da posicao do sistema e geralmente séo estes os locais onde se realizam as tarefas
de limpeza [11]. Outra dificuldade no desenvolvimento deste tipo de sistemas € o tipo
de solo, que muitas vezes apresenta uma elevada quantidade de elementos soltos
tais como as pedras e troncos de arvores, bem como cavidades e buracos. Essas
condicdes adversas podem fazer com que o sistema robético escorregue ou até fique
preso. Além disso, ao contrario dos robds agricolas durante tempestades sao
colocados em abrigos especificos, os robos florestais operam apds eventos climéticos
adversos. Isso significa que precisam de sistemas de comunicacdo e locomogao
especificos para estes tipos de ambientes, e também devem ser capazes de
permanecer em pleno funcionamento mesmo apés a ocorréncia de uma tempestade
ou até um incéndio [8].

Atualmente estas tarefas sdo realizadas de forma manual utilizando tratores, ou até
tratores guiados de forma remota, estes Ultimos comegam a ser bastante utilizados,
porque foram desenvolvidos com o objetivo de proteger o utilizador durante as tarefas
de limpeza. Este sistema permitem que o utilizador esteja a uma distancia de
seguranca e consiga controlar a maquina através com um comando remoto, que
permite controlar todas os comportamentos da maquina florestal [4].

O trator LV-600 da MDB € um sistema diferencial, ou seja, tem dois motores, no
entanto, existem muitas outras empresas que possuem tratores semelhantes, tais
como a Prinoth, o grupo FAE, a Energreen e a McConnel conforme se observam nas
Figuras 1 a Figura 4 e na Tabela 1 é possivel observar as caracteristicas mais
relevantes de cada um.

1540mm

2670mem

Figura 1 - McConnel Trator.

Figura 3 - Energreen Trator. Figura 4 - FAE Group Trator.
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Tabela 1 - Caracteristicas dos tratores.

Largura Comprimento Altura Peso
McConnel 1310 mm 2670 mm 1120 mm 1390 kg
Prinoth 1650 mm 2905 mm 1455 mm 2590 kg
Energreen 2032 mm 3140,2 mm 1270 mm 2949,7 kg
FAE Group 2463,8 mm 6477 mm 2717,8 mm 10840,85 kg

O desenvolvimento de um mddulo sensorial universal centra-se na possibilidade de
ser utilizado por qualquer tipo de maquina florestal que seja controlada da mesma
forma que o trator em questado, ou seja, caso este médulo sensorial seja aplicado num
outro trator, este terd o0 mesmo tipo de funcionamento. Ou seja, robotizar um trator.

2.1 Robdtica

A area da robdtica tem tido um desenvolvimento impressionante onde a expressao
"robd" teve o0 seu primeiro uso registado na peca de 1920, "R.U.R." (Robds Universais
de Rossum), escrita pelo dramaturgo checo Karl Kapek. A palavra "robota”, em tcheco,
gue significa trabalhador, foi utilizada pela primeira vez nesse contexto[12]. Foi em
1920 que esta palavra, hoje tAo comum no nosso quotidiano, foi pronunciada pela
primeira vez, marcando o inicio de um progresso tecnoldgico consideravel desde
entao.

2.1.1 Classificagdo Robotica

Classificar robés é uma tarefa complexa devido a diversidade em tamanho, forma e
habilidades. Embora cada robd seja Unico, muitos compartilham caracteristicas
comuns que permitem agrupamentos. Muitas vertentes da robdtica tém vindo a
aparecer conforme a evolugdo aumenta, nomeadamente [13]:

e Robdtica Espacial e aérea;
e Robdtica Aquatica;

¢ Robdtica de Servicos;

e Robdtica Autbnoma,;

¢ Robdtica Médica;

e Robdtica Educacional,

e Robdtica Industrial;

e Robdtica Florestal;

e OQutras.

7

Como foi referido, é complexo classificar as areas da robdtica até porque a sua
utilizagdo apresenta-se em qualquer area. Mas, como ja foi referido, a que iremos
abordar serdo apenas a area da robotica florestal. Em todas estas areas da roboética
existe a robotica mével, onde os robbs podem ser capazes de se mover
autonomamente e tomar decisdes com base na percecao do ambiente [12]. Para tal

5
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os rob6s necessitam de entrada de dados, processamento e a¢des para responder as
mudancas no mundo. Tendéncias atuais na robdtica incluem inteligéncia artificial,
condugdo autbnoma, comunicacdo em rede, cooperagdo, nano robdtica, interfaces
mais amigaveis, interacdo segura com humanos e expressao de emocodes. Essas
tendéncias estdo sendo aplicadas em diversas areas, como medicina, industria e
servigos. O campo da robotica moveis continuara a evoluir nos proximos anos [14]. A
robdtica mével abrange a locomocé&o, perce¢do, cognicdo e navegacao. A locomocgéao
envolve mecéanica e controlo, a percecdo abrange analise de sinais e visao
computacional, a cognicdo analisa dados e toma aclOes, e a navegacgao requer
planeamento e inteligéncia artificial [14]. Podemos distribuir a locomocéo por duas
areas, rob6s mdveis de locomocéo a pernas e a rodas [15]. Salientando que veiculos
com rodas funcionam bem em superficies pavimentadas, mas enfrentam limitacfes
em terrenos irregulares. Assim sendo, mais de metade da superficie terrestre é
inacessivel para este tipo de veiculos, como opc¢des a este tipo de robds, existem os
veiculos com lagartas, que oferecem maior mobilidade, embora ainda apresentem
desafios e elevado consumo de energia. No entanto, os veiculos com pernas possuem
vantagens em terrenos naturais, uma vez que podem usar apoios para cada pée,
permitindo a movimentacdo em terrenos irregulares [16]. Os veiculos com rodas
deixam sulcos no solo, o que pode ser uma desvantagem na area que iremos estudar.
Os veiculos com pernas também podem economizar energia em superficies macias e
conseguem alterar direcbes sem derrapar devido as articulacbes existentes nas
pernas. Em resumo, as inclusdo de pernas proporcionam uma melhor mobilidade e
eficiéncia em terrenos diversos [16]. No entanto, iremos abordar os robds para o
combate e a prevencao de fogos, robds que utilizam lagartas para a sua locomocéo.

2.1.2 Exemplos de Roboética Florestal e de Combate a Incéndios

Apesar de existirem poucos trabalhos de investigacdo nesta area, existem alguns
exemplos realizados que podemos mencionar, nomeadamente o projeto SEMFIRE
como se apresenta na Figura 5 que utiliza diferentes tecnologias robéticas, onde uma
delas é o Ranger, que é um robd com lagartas de grande escala que tém como
objetivo desbastar vegetacao, além deste projeto foi implementado outro designado
de AgRob V18 [4] onde um robd recolhe biomassa florestal.

Figura 5 - SEMFIRE Ranger Robot [17].
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Uma empresa no sector militar, Milrem Robotics, desenvolveu duas versdes de robds
gue lutam nas opera¢des de combate aos fogos, onde um deles centra-se em extinguir
o fogo e o0 outro em assistir o transporte em ambientes hostis e de dificil acesso. Estes
robds séo o Multiscope Rescue with Hydra e o Multiscope Rescue Hose Cartridge [8]
como se mostram nas Figuras 6 e 7.
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Figura 6 - Multiscope Rescue with Hydra Figura 7 - Multiscope Rescue Hose Cartridge
[18]. [19].

A empresa Shark Robotics, desenvolveu um robd que em vez de substituir os
bombeiros, colabora nas suas tarefas de combate a incéndios, o robd Colossus possui
uma bomba de agua para o combate de incéndios e consegue carregar até 500kg de
material, pessoas feridas, etc..., é feito de aluminio soldado a aco aerondutico,
tornando-o assim leve e resistente a temperaturas até 900°C [8] conforme se mostra
na Figura 8.

Figura 8 — Collossus [20].

Foi este robé em concreto que auxiliou os bombeiros no combate ao fogo de Notre-
Dame [20]. E evidente que o avanco tecnolégico esta a impulsionar a utilizagéo de
robds em situacdes perigosas, como incéndios, trazendo consigo diversas vantagens.
A tecnologia robotica, que faz parte da atual revolucéo industrial, desempenha um
papel fundamental. Robds podem operar em cenarios perigosos, interagindo
remotamente ou autonomamente com humanos. Isso ndo so reduz os riscos para 0s
bombeiros, mas também agiliza as opera¢cdes de combate a incéndios [21]. A robdtica

7
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traz consigo a capacidade de enfrentar tarefas complexas que podem ser perigosas
ou desafiantes para os humanos, oferecendo uma abordagem mais eficaz e segura
para lidar com situacdes criticas. O crescimento da populacdo e o avango tecnoldgico
tém contribuido para o aumento de acidentes e riscos de incéndio [22]. A robdtica
surge como solugdo para proteger o ambiente e vidas humanas, através de robds
capazes de detetar incéndios remotamente. Num contexto de automacao em que 0s
veiculos autbnomos estdo em ascensao, os bombeiros enfrentam riscos constantes.
Para lidar com este problema, estdo a ser desenvolvidos estes sistemas autbnomos
de robds, que procuram e extinguem incéndios, reduzindo os riscos humanos
envolvidos.

2.2 Controlo

Estes sistemas autbnomos necessitam de uma componente computacional para que
este tipo de maquinas possa realizar tarefas. O controlador de um robd desempenha
o papel de processar informacdes e comandos para efetuar movimentos. Geralmente,
trata-se de um microcontrolador ou de um computador que armazena dados sobre o
robd e o seu meio ambiente, executando programas para operar o rob6. O sistema de
controlo coordena os dados adquiridos pelos sensores, efetua decisbes com base nos
objetivos do robd e envia comandos para os atuadores a fim de movimentar toda a
estrutura. O sistema de controlo é essencial para o funcionamento do rob6 e a sua
capacidade de se adaptar ao ambiente. Existem varias técnicas de controlo, incluindo
estratégias de controlo em malha aberta e em malha fechada. No controlo em malha
aberta, operadores humanos enviam instrugcdes e o robd executa o que foi solicitado.
Ja numa estratégia em controlo em malha fechada, o rob6 utiliza informacdes dos
sensores para ajustar o seu comportamento em tempo real. A escolha da estratégia
de controlo depende da sua complexidade e das tarefas que deve executar. Em
resumo, o sistema de controlo é responsavel por traduzir informagdes em ac¢des para
permitir que o rob0 realize as suas tarefas de forma eficaz e precisa [23].

Podemos entdo referir trés tipos de controladores muito utilizados nesta area,
nomeadamente o controlo classico designado por Proporcional, Integral e Derivativo
(PID), o controlo inteligente e adaptativo (Fuzzy) e o controlo preditivo [24].

2.2.1 Controlador PID

O Controlador PID é um controlador vastamente utilizado em sistemas de controlo
linear, facil de implementar e especifico para controlar processos e variaveis (tais
como a temperatura, a presséo, a velocidade, etc.) para um valor desejado [25]. O
controlo PID envolve trés controlos separados cujas saidas se somam para formar um
anico sinal de saida. A leitura atual do parametro controlado € subtraida do comando
para criar um sinal de erro. Esse sinal de erro é processado por trés unidades distintas
[26]. O PID é muito utilizado na industria devido a sua eficacia e simplicidade de
implementacéo conforme se mostra na Figura 9 [27].
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Figura 9 - Controlador PID.
A descricdo do funcionamento das varias a¢fes do controlador:

A acao proporcional (P) também designado por ganho proporcional (Kp) o erro entre
o valor desejado e o valor real € multiplicando por este coeficiente, assim quanto maior
0 erro, maior a corregcado do controlador. O controlador proporcional, pode corrigir 0
erro, mas se o ganho for elevado este pode causar oscilagbes em torno do valor
desejado [12], [14, 15].

Proportional = KP e(t) (1)

A acao Integral (1) serve para eliminar o erro acumulado ao longo do tempo. Esta acéo
de controlo € designada por ganho integral (Ki), permite que o controlador corrija erros
persistentes, mesmo que a acao proporcional, ndo seja suficiente para as eliminar.
Além disso, o termo integral é Gtil para eliminar o erro de estado estacionario, que
pode ocorrer quando existe uma perturbacao constante no sistema[19][ 22].

‘ 2)
Integral = KI f e(t)dt

0
A acédo Derivativa (D) prevé a variacdo da mudanca do erro ao longo do tempo, esta
acao de controlo é designada por ganho derivativo (Kd) e esta acado é util para prevenir
oscilagbes excessivas e serve também para reduzir a resposta do controlador a
mudancas rapidas na variavel erro, esta agcdo atua como um “"amortecedor" que
suaviza a resposta e melhora a estabilidade geral do sistema [23, 24].

de(t) ©)
dt

A combinacdo destes termos permite que o controlador reaja rapidamente a
perturbacdes, corrija erros persistentes e mantenha a variavel controlada proxima do

Derivative = KD

9
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valor desejado. A sintonia dos coeficientes é essencial para otimizar o desempenho
do sistema, minimizando oscilagdes e melhorando o tempo de resposta. O controlador
PID € a contribuicdo das diferentes a¢des de controlo descritas. Mais de 95% dos
problemas de controlo podem ser resolvidos por este tipo de sistemas de controlo,
embora alguns possam ter apenas duas a¢des de controlo do tipo Pl sem a acao
derivativa ou PD sem a acao integral [30].

2211 Célculos dos parametros do PID

Para calcular os ganhos respetivos do controlador existem varios métodos, estes que
podem ser distribuidos por duas categorias, os métodos em malha fechada e em
malha aberta. Existem inUmeros métodos que podem ser implementados para fazer o
tuning do controlador PID, como o método Ziegler-Nichols (Z-N), Tyreus-Luyben
(T_L), C-H-R, Cohen and Coon (C-C), Fertik, Ciancone-Marline (C-M), etc [31]. Um
sistema de controlo em malha fechada é um sistema que utiliza o controlo com
retroacdo, comeca-se por colocar os ganhos integral e derivativo a zero e, depois,
aumenta-se gradualmente o ganho proporcional até que a saida do sistema oscile de
forma sustentada e simétrica em torno do valor de referéncia, indicando uma
estabilidade limite [32]. Num sistema em malha aberta, a saida ndo é comparada com
a entrada [33] e precisa apenas da resposta ao degrau do sistema em malha aberta,
o mais indicado é que esta resposta tenha o formato de um S[32]. Podemos observar
na Figura 10 os exemplos de um sistema em malha aberta e fechada.

P 'y

LW

Figura 10 - Malha Fechada e Malha Aberta [32].

No sistema de malha fechada, o P representa o periodo de amortecimento e A e B
sdo os primeiros valores de pico do sistema. No sistema em malha aberta o T
representa a constante de tempo e o tempo L € o atraso na resposta [32].

Os controladores Z-N e C-C sao controladores simples e faceis de implementar. O
método Cohen-Coon (CC) para o controlador PID € uma extensao do método Ziegler-
Nichols. Esta técnica melhora a resposta em regime permanente, especialmente
quando ha um grande atraso no processo em relacéo a constante de tempo em malha
aberta [34]. Para atingir este objetivo, sdo obtidos os parametros PID a partir de
experiéncias em malha aberta, ver Figura 11.

10
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Figura 11 - Malha Aberta Cohen Coon [35].

A partir dos dados obtidos é possivel calcular os ganhos associados conforme
podemos observar na tabela 2.

Tabela 2 - Férmulas Calculo dos Ganhos [34].

Cohen Coon Kc T, To
PID 1,35 0,187 2,5—-2,01 0,37 — 0,371
(1 + ) )/ -
a 1—-1 1-0,397 1-0,81t
= L a= Kprocess * L
L+T T

22.1.2 Erros dos Controladores PID

Na metodologia de concecéo de um controlador PID, um dos critérios de desempenho
mais importantes é a diferenca (erro) entre a saida do sistema e o valor de referéncia.
Geralmente, as funcdes de otimizacdo sdo formuladas com base em equacdes de
erro, sendo as trés mais comuns: ITAE, IAE e ISE [36].

IAE = fot le(t)|dt (Integral da Magnitude Absoluta do Erro)
ISE = fote(t)zdt (Integral do Erro Quadratico)

ITAE = fott|e(t)|dt (Integral do Tempo multiplicado pela Magnitude Absoluta do
Erro)

11
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2.2.2 Controlador com Légica Fuzzy

A légica fuzzy trata-se de uma maneira de modular a razéo légica quando a verdade
de um estado nao é binaria, ela surgiu na década de 1960 como uma abordagem para
lidar com a imprecisdo e a incerteza presentes nos sistemas de percecado. Desde
entdo, tem sido aplicada em diversas aplicacdes de engenharia. Esta abordagem é
considerada uma solucdo mais simples para resolver muitos problemas de controlo
nao-linear, incluindo aqueles relacionados com navegacéao e controlo em robdética. A
l6gica fuzzy apresenta vantagens em relacdo as solucfes tradicionais, uma vez que
permite que os computadores se comportem de forma mais proxima aos humanos,
respondendo eficazmente a entradas complexas e lidando com conceitos linguisticos

como "muito quente”, "muito frio" ou "ideal" [23].

Exemplo aplicado a um robd de lagartas que segue um destino onde o controlador
fuzzy tem duas variaveis de entrada, o erro da distancia a que o robd se encontra da
trajetéria e o erro relativamente ao seu angulo de orientacéo. A variavel de saida do
robd é a velocidade angular do trator conforme se mostra na Figura 12.

Sistema de Inferéncia

Erro distancia da trajetoria

Ouanto devo rodar? Velocidade angulLar (Wvel)

Erro do angulo de orientagdo

Figura 12 - Sistema de Inferéncia Fuzzy.

Podemos observar o sistema de inferéncia fuzzy, onde entram duas variaveis de
entrada e sai uma variavel de saida. O sistema completo é composto por varias partes,
a fuzificacdo, onde converte o valor de entrada (valor crespo) na sua representacéo
difusa [37]. Posteriormente esta variavel difusa passa pela inferéncia, esta que é
composta pela base de dados e pela base de regras onde sdo definidas estratégias
de controlo que expressam a informacdo de todo o processo de controlo. Nesta
mesma etapa, a variavel difusa vai ser transformada numa outra variavel difusa onde
finaliza no processo de desfuzificacdo, esta que converte a variavel de saida numa
variavel de valor crespo [38]. Podemos observar este processo na Figura 13, esta que
foi adaptada do artigo [39].

Variavel Variavel

Entrada Variavel Variavel @o Saida

Crespo »0 | Difusa P L Difusa Y4 Crespo
A\ A\ Q?f’

Figura 13 - Etapas da Légica Fuzzy.
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Na l6gica fuzzy existem trés operadores l6gicos que podemos utilizar, eles sdo os

conhecidos operadores AND, OR e NOT [40]. E estes comportam-se da seguinte
forma:

Tabela 3 - Representacédo dos operadores légicos e respetivas funces.

A [B [OR [ Max(A,B) A [B [AND [ Min(AB)
o] o] o 0 o o 0 ol [A NOT 1-A
ol 1] 1 1 o 1 0 0 0 1 1
1] o] 1 1 1] o 0 0 1 0 0
1 1] 1 1 1] 1 1 1

Como foi referenciado anteriormente existem duas variaveis crespas a entrada do
controlador. Entdo vamos comecar pelo processo de fuzificacdo. Imaginemos que
neste momento os valores que recebemos das variaveis de erro sdo: 4,5 metros da

trajetéria e um erro de 2,5 graus da sua orientacdo, como podemos observar na Figura
14.

1 Baixo.1 Médio_.1 Alto 1 1 Baixo_2 Médio_2 Alto 2

Degree of Membership

Degree of Membership

o

‘ o—+—+—+——+——+—+—+—+—+—4
Erro distancia da trajetéria 10 m Erro do angulo de orientacdo 10°

Figura 14 - Fuzificagdo das duas variaveis de entrada.

De acordo com estes valores podemos ver na Tabela 4, estédo descritos os valores
associados a cada Degree of Membership.

Tabela 4 - Valores referentes aos gréficos.

70 % de Médio1 do erro da distancia a que esta da trajetoria

30 % de Alto: do erro da distancia a que esta da trajetéria

50 % de Baixo2z do erro do seu angulo de orientagéo

ol O W >

50 % de Médio2 do erro do seu angulo de orientagéo

13
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Erro da distancia a que esta da trajetdria tem um valor difuso, Dist = [0; 0,70; 0,30]
respetivos aos valores [Baixoi1; Médios; Altoi] e o erro do angulo de orientagdo um
valor difuso, Ang = [0,50; 0,50; 0]. Tendo convertido a variavel para valores difusos,
passamos para a parte da inferéncia. Onde para exemplificagéo foram descritas trés
regras para explicar o funcionamento desta logica.

Tabela 5 - Base de Regras.

N° Regra | Condicao

1 IF dist = Baixo_1 AND angle = Baixo_2 THEN wvel = Baixo_3
2 IF dist = Médio_1 OR angle = Médio_2 THEN wvel= Médio_3
3 IF dist = Alto_1 OR angle = Alto_2 THEN wvel= Alto_3

Estando estas regras implementadas, agora € possivel converter a variavel difusa
para a proxima etapa.

Tabela 6 - Valores das Condigdes.

N° Regra | Condicao

1 AND -> wvel = min (Lpist, Lang) = min(0; 0,50) =0

2 OR  ->wvel = max (Mbist, Mang) = max(0,70; 0,50) = 0.,70
3 AND -> wvel = max (Abist, Aang) = max(0,30; 0) = 0,30

Desta forma obteve-se a variavel difusa convertida, onde wve = [0; 0,70; 0,30] e
procedeu-se a desfuzificacdo onde a partir desta varidvel preencheu-se os gréaficos
com 70% do valor médio e com 30% do valor alto conforme a variavel difusa.

141 Baixo_3 Médio_3 Alto_3

Degree of Membership

-
—_
—_

Velocidade Angular (wvel)

Figura 15 — Desfuzificagao.
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Apés este preenchimento o valor de wvel consiste no valor de x da coordenada do
centroide da juncdo deste preenchimento. A Figura 15 € um mero exemplo
demonstrativo e ndo calculado, cujo valor de x do centroide deste exemplo é de
0,47 rad/s. O que significa que através da légica difusa, de das variaveis de entrada,
a variavel crespa de saida seria do valor de 0,47 rad/s.

A légica Fuzzy, mesmo ndo sendo a Unica forma de lidar com conceitos ambiguos,
destaca-se na engenharia de controlo devido a sua capacidade de aproximar funcdes
complexas [41]. As suas vantagens incluem um design intuitivo da base de
conhecimento, uma interface simples, uma simplificacdo de calculos, uma
aprendizagem adaptativa, uma validacao consistente, um tratamento de ambiguidade
e a integracdo de algoritmos de regulacdo. Esta abordagem oferece uma maior
flexibilidade e eficacia na tomada de decisbes em sistemas de controlo complexos. A
l6gica Fuzzy desempenha um papel crucial ao proporcionar uma ferramenta versatil e
adaptavel para enfrentar os desafios inerentes aos sistemas dindmicos e incertos,
permitindo uma abordagem mais natural e abrangente na resolugédo de problemas
complexos de engenharia [39].

2.2.3 Controlador Preditivo

O conceito fundamental do controlo preditivo é bastante simples, sdo realizadas
previsdes comportamentais para diferentes acdes de controlo. Através da otimizagao
de um critério que considera essas ac¢les, é possivel determinar a melhor acéo a
aplicar ao processo. Uma analogia que ilustra bem este tipo de controlo dos anteriores
€ a conducao de um automovel em que o veiculo é controlado através do retrovisor
corrigindo a trajetéria quando se detetada um erro. A abordagem preditiva é de
antecipacéo e € mais eficaz, até porque envolve o modelo do veiculo, e observa a
trajetéria mais a frente (com base em valores futuros de referéncia), considera
possiveis perturbacdes (como um veiculo a frente, um peéo atravessando a estrada
ou um buraco na estrada) e otimiza um critério tal como o (tempo, seguranca, etc.).
Dessa forma, por meio da previséo e antecipacao, define-se uma sequéncia de acdes
de controlo para alcancar os melhores resultados [42]. O MPC (Model Predictive
Control) é uma abordagem que se baseia em modelos disponiveis em varias
disciplinas, isso permite que o MPC aproveita os conhecimentos e informacgfes ja
existentes em varias areas para melhorar o processo de controlo, evitando a
necessidade de formulagdes complexas de leis de controlo explicitas. Em vez disso,
utiliza a otimizacdo baseada em modelo para determinar automaticamente a lei de
controlo. Isso proporciona flexibilidade e utiliza o conhecimento acumulado ao longo
do tempo, tornando o MPC uma op¢éao vantajosa [43].

Na Figura 16 esta representado o diagrama de blocos do Controlo Preditivo, este que
se assemelha ao PID pois também é um controlo de malha fechada, no entanto usa o
modelo que “prevé” eventos futuros [43].
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Optimizgdor
Variavel de
Referéncia Variavel controlada (u) controlo
P Sistema ) >
Modelo
Controlador MPC

Figura 16 - Diagrama de Blocos de um Modelo de Controlo Preditivo.

Na Figura 17 esta representado um trator que quer seguir uma trajetoria, a linha azul
€ a nossa referéncia. As restantes linhas (Rosa, Laranja, Verde) séo trajetos futuros
possiveis que o robd pode realizar para se aproximar da referéncia. Este trajeto futuro
esta presente no horizonte de previséo, este que deve ser extenso o bastante para
refletir o impacto de uma alteragdo na variavel controlada “u” sobre a variavel de
controlo “y” [43].

A Futuro
€k+1 ' | 1 r
Referencia L L ¥ ! €k+p
ek+2 T
| | | | | | |
S R B N N >
k+1 k+2 . k+p

Horizonte de Previsao, p

Figura 17 - Exemplo préatico do funcionamento do MPC.

Podemos observar os pontos nos instantes temporais relativos aos respetivos
caminhos previamente calculados. No entanto o controlador tem que escolher qual o
melhor caminho que o robd tem que seguir. Considerando que a nossa variavel
controlada “u” representa a velocidade angular do trator (wvel) € “y” a distancia a que
se encontra da trajetoria. O MPC precisa de escolher qual € o melhor caminho
preditivo que € mais proximo a referéncia, por isso simula multiplos cenarios idénticos,
no entanto ele realiza de forma sisteméatica com o auxilio do Optimizador. Desta forma,
o MPC tenta minimizar ao maximo o erro da distancia a que esta da referéncia (ek+p)
e a mudanga nos valores da velocidade angular (Au), como podemos observar na

Figura 18.
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m Wvel rad/s m\\\‘-///—\
03| 0.1 0.1 0.2 |-0.4+0.2 | | |Otimizador

m erlrad/S m

02015/ 0.1 |-0.1-0.12-0.15 | 3| Modelo

[ awy, | wearad/s MPC ..

0.2| 0.1]0.050.02/ 0.01] 0.01

Figura 18 - Funcionamento do MPC.

O MPC realiza a sua escolha referente ao trajeto com menor valor proveniente da
funcao de custo. Este valor é calculado da seguinte forma, obtido do artigo [44]:

p—1

p
= ) eyt + Z Ay, i
] Zl k+i L k+i (4)

L L=

A cada iteracao (k+i), todo este processo é repetido, pois como o horizonte de previsao
mudou, todo o seu controlo tem que ser outra vez realizado porque a cada momento
gue passa em todo o nosso meio ambiente pode haver alteracdes tais como deslizes
no terreno ou influéncias do vento que mudam a posicao do trator. No artigo [45], foi
recomendada a utilizacdo de um controlador PID para garantir uma navegacao estavel
entre pontos de referéncia num robd de tracéo diferencial. Os resultados mostraram
gue o planeador recomendado € eficiente em termos de comprimento do percurso e
também considera a praticidade do trajeto proposto.

2.3Tipos de Navegacéao

A navegacédo de robds moveis é um tema crucial no campo da roboética. Estes robos
sdo conhecidos pelas suas capacidades inteligentes e tém uma ampla gama de
aplicacbes, desde o transporte até a industria e robotica de salvamento. O
planeamento de trajetos é uma das partes mais importantes e essenciais na
navegacdo autonoma de robds moveis [46]. Varios investigadores desenvolveram
algoritmos para evitar obstaculos, dividindo-se principalmente em duas areas:
planeamento de trajetéria global e planeamento de trajetdria local. No primeiro, o robd
navega com base em informacdes prévias sobre o ambiente e os obstaculos. No

segundo, o robd adapta-se dinamicamente com base em obstaculos detetados
17
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localmente. Os métodos de planeamento de trajetdria local sdo mais praticos para
rob6s moveis, uma vez que lidam com ambientes complexos e em constante mudanca
[47].

2.3.1 Navegacéao Global

Existem alguns métodos de navegacao global como por exemplo:

2.3.1.1 Dijkstra

Este algoritmo baseia-se na da teoria dos grafos, este que calcula o caminho mais
curto entre um no inicial e todos os outros nés num grafo. Ele tem a abordagem
escolher as distancias mais curtas & medida que percorre o grafo. A excecdo do no
inicial, que tem uma distancia de 0, o algoritmo comeca com distancias infinitas entre
todos os nos. A medida que avanca, atualiza a distancia de cada no, sempre
escolhendo o né ndo visitado com a menor distancia. O objetivo é identificar a rota
mais curta para cada né em relagdo ao ponto de partida [48].

Figura 19 - Dijkstra Grafos.

A Figura 19 apresenta um conjunto de caminhos como se pode observar no trabalho
[48] e demonstra todos os caminhos mais curtos entre o né A e o0s restantes.

2.3.1.2 Cell Decomposition (CD)

Neste método, a area é dividida em grades ndo sobrepostas e utiliza-se grafos
interligados para permitir a transicdo de uma célula para outra, alcangando o objetivo
desejado. Durante essa transicao, da-se prioridade as células puras, ou seja, aquelas
sem obstaculos, para o planeamento do percurso desde o ponto inicial até o ponto de
destino. Caso surjam células corrompidas, que contenham obstaculos no trajeto, estas
séo subdivididas em duas novas células para obter uma célula pura, que é incorporada
a sequéncia ao determinar o caminho ideal entre as posi¢des iniciais e de destino. A
sequéncia de células puras que liga essas posi¢cdes define o percurso necessario. O
método CD é classificado como adaptativo, aproximado e exato [49].
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Figura 20 — Exemplo - Cell decomposition.

goal

Na Figura 20, podemos observar um exemplo do trabalho [50], onde o passo inicial
deste método envolve a divisdo do espaco livre, que é delimitado por obstaculos
poligonais tanto externa como internamente, em células trapezoidais e triangulares
através da criacdo de segmentos de linha paralelos a partir de cada vértice de cada
poligono interior no espaco de configuracdo, estendendo-se até ao limite exterior.
Depois, cada célula, representada como um ndé, € numerada no grafo de
conectividade. N6s que sédo adjacentes no espaco de configuracdo séo interligados
no grafo. Ao seguir simplesmente as células livres adjacentes desde a localizagéo
inicial até ao ponto de objetivo, é possivel encontrar um percurso continuo a partir
deste grafo de interligacédo [50].

2.3.1.3 A*

O A* é um algoritmo de pesquisa que também pode ser usado para encontrar
percursos. Este algoritmo procura de forma continua por locais ndo explorados num
grafo. Todos os locais sdo percorridos no grafo e, quando o local alvo é alcan¢ado, o
algoritmo para. E caso o alvo ndo seja atingido, entdo todos os vizinhos séo
selecionados para exploracdo, de forma a procurar o percurso mais curto [46].
Basicamente consiste na jun¢ao do algoritmo Dijkstra com uma funcéo heuristica [51],
a Figura 21 € uma representacao deste algoritmo.

@
@@ @

o

—©

Figura 21 - Representacédo do Algoritmo A* [23].
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23.14 Roadmap Aproach (RA)

O RA é um método usado para encontrar percursos em espacos complexos, cria uma
rede de nos dentro desse espaco e, caso nao haja obstaculos entre eles, estes sao
ligados por linhas. Existem trés técnicas principais: o grafo de visibilidade (VG), o
diagrama de Voronoi (VD) e o roadmap probabilistico (PRM) [50]. Nos métodos VG e
VD, os obstaculos séo tratados como poligonos, e 0s seus vértices sdo considerados
nos. O VG, por exemplo, liga esses nos através de arestas que representam trajetos
possiveis [52]. No entanto, a medida que o niumero de obstaculos aumenta, esta
abordagem pode tornar-se mais lenta. Para acelerar o processo, € sugerido construir
o VG e otimizar o percurso de forma simultanea. Isto permite que o grafo seja
construido enquanto se procura um percurso ideal, reduzindo o tempo necessario [53].

Goal

Y [meters]

y [ 4
3 -
» .
Start &y ) il
0 2 4 6 8 10 12
X [meters]

Figura 22 - Grafo de Figura 23 - Diagrama de Voronoi. Figura 24 - Roadmap
Visibilidade. Probabilistico.

As Figuras 22 a 24 foram retiradas do artigo [50] como ilustracbes que podem
exemplificar o que foi referido.

2.3.2 Navegacdao Local

Além de navegacdo a nivel global, também existem métodos de navegacdo a nivel
local, onde ao contrario dos planeadores de trajetérias globais, ndo necessitam de um
mapa conhecido do ambiente para ser fornecido ao robé. Em vez disso, esses
métodos baseiam-se em informacdes atuais e locais dos sensores para conferir ao
robd moével a capacidade de navegacao em tempo real [54]. Como por exemplo:

23.21 Artificial Potencial Field (APF)

As abordagens do Campo Potencial Artificial (APF) sé@o inspiradas na natureza. O
objetivo principal do APF envolve simular o ambiente em redor do robd, onde os
obstaculos séo afastados por uma forca repulsiva e o robd é atraido em direcdo ao
alvo por uma forga atrativa. Este campo de potencial é influenciado por duas forcas: a
forca de atracao e a forca de repulsdo. O alvo exerce uma forca atrativa em direcéo a
ele proprio, enquanto os obstaculos geram uma forca repulsiva que varia
inversamente com a distancia entre o alvo e os obstaculos, afastando o alvo deles.

20



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

No contexto do APF, o robd desloca-se de zonas de maior potencial para zonas de
menor potencial [46].

2.3.2.2 Vector Field Histogram (VFH)

O método do histograma de campo vetorial utiliza uma representacdo do ambiente
por meio de uma grade dividida em células. Cada célula da grade contém um valor
numerico entre 0 e 15, que indica se a area que ela representa esta ocupada ou livre.
O valor 0 representa certeza absoluta de auséncia de obstaculos, enquanto o valor 15
representa certeza absoluta de presenca de obstaculos. Esse método passa por um
processo de reducédo de dados em duas etapas, de forma recursiva, para calcular o
movimento desejado do rob6 em cada instante [54].

Certainty values
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Figura 25 - Histogram Grid [55].

O método VFH utiliza uma técnica de reducdo de dados com trés niveis de
representacdo. O nivel mais alto guarda a descricdo detalhada do ambiente do robd.
Nesse nivel, a grelha de histograma bidimensional cartesiano é atualizada em tempo
real com dados de alcance obtidos pelos sensores de alcance incorporados, como
mostra a Figura 25. No nivel intermédio, é construido um histograma polar
unidimensional em torno da localizagdo momentanea do robd, como podemos
observar na Figura 26. Uma transformacao mapeia a regiao ativa, resultando em cada
setor k a conter um valor que representa a densidade polar de obstaculos na direcéo
k. O nivel mais baixo de representacdo de dados € a saida do algoritmo VFH, que
consiste nos valores de referéncia para os controladores de direcéo e orientacdo do
veiculo [55].
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Figura 26 - Polar Histogram [55].

2.3.2.3 Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)

O SLAM é um desafio na robética mével que envolve permitir que um robd navegue
autonomamente por um ambiente enquanto cria um mapa desse ambiente e
acompanha a sua propria localizacéo dentro dele. Isso é crucial para a autonomia e
exploracdo de robds. A localizacdo é essencial para que o robd entenda qual é a
posicdo a que esta no mapa, que € composto por elementos como paredes e
obstaculos [56]. SLAM é um processo pelo qual um robd movel pode construir um
mapa de um ambiente e, a0 mesmo tempo, usar esse mapa para deduzir a sua
localizacdo. No SLAM, tanto a trajetéria da plataforma quanto a localizacdo de todos
0s pontos de referéncia sao estimadas em tempo real, sem a necessidade de qualquer
conhecimento prévio de localizacao [57].

Figura 27 - Rob6 com SLAM [58].

Na Figura 27 o robd observa o ambiente em relacdo a sua prépria posicao
desconhecida. Além disso, 0 movimento relativo do robd € medido onde a partir destas
informacgdes, um algoritmo SLAM calcula estimativas da pose do rob6 e da geometria
do ambiente. No exemplo ilustrado aqui, uma camara num robd mede a posicao
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relativa de caracteristicas artificiais no chao (circulos brancos), enquanto o movimento
do sensor é fornecido pela odometria do robd (setas amarelas). O resultado é a pose
do rob6 (seta azul circular debaixo do robd) e a posicao global de cada caracteristica
(cruzes azuis) [58].

2.4Robot Operating System (ROS)

Para controlar eficientemente diversas configuracdes robdticas, sdo necessarias
ferramentas de programacao apropriadas. Embora os robds possam ser programados
utilizando linguagens como C/C++ ou Python, ndo € prético aprenderem véarias
linguagens para diferentes partes de um projeto. O ROS oferece uma solucdo ao
fornecer um ambiente unificado que combina componentes de software e hardware.
Isto é vantajoso para os alunos, que sO precisam aprender a linguagem de
programacao e a infraestrutura do ROS para gerirem varias tarefas. O ROS, um
projeto global de cédigo aberto, oferece uma extensa base de dados de modelos de
robds, sensores, linguagens suportadas e ambientes de simulagao [59].

2.41 Arquitetura ROS

No ROS, sédo usados termos especificos para descrever os elementos centrais. O
conceito de "né" é fundamental, representando uma entidade que executa operacdes
de processamento. A comunicacdo entre os nds ocorre através de "tOpicos" e
"servicos". Os "tdpicos" seguem um modelo de publicacdo e subscricao, permitindo a
troca de dados entre varios n6s num espaco partilhado. Por sua vez, os "servi¢os"
disponibilizam recursos que podem ser solicitados por outros nos. A forma de
comunicacdo adotada baseia-se no modelo "peer-to-peer" (P2P), descentralizado, a
excecdo do servico de resolucdo de nomes que é gerido por um "né master". Esse
"n6 master" mantém registos dos servicos e topicos disponiveis, possibilitando que os
nos interajam através de topicos e servicos [60] conforme a Figura 28.

& v ‘a
o connect(*scan”, TCP) | ‘
‘ hokuyo \“". TCP server: f00:2345 b“' . "
| XMURPC: f00:1234 | , e
| TCP data: f00:2345 |, connect(foo:2345) | !

>\
/ LaserScan data messages

A

TCP

Figura 28 - Arquitetura Basica de Comunicacdo do ROS [60].
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2.4.2 Gréafo

Uma das "questdes desafiadoras" que impulsionou o desenvolvimento do ROS era
conhecida como o problema de "buscar um objeto”. Nesse cenario, um robd com
recursos a camaras, scanners, um braco manipulador e uma base médvel deve
navegar num ambiente, encontrar um objeto especifico e entrega-lo ao local desejado.
Esta tarefa levou a importantes conclusdes que moldaram o design do ROS. A tarefa
pode ser dividida em subsistemas independentes, como nhavegacido e Visao
computacional. Com abstracdo adequada de hardware e geometria, o software pode
ser reutilizado em diferentes robds. Esses objetivos sao refletidos na arquitetura do
ROS, onde programas distintos se comunicam por mensagens. I1Sso é representado
visualmente por um grafo, Figura 29, em que os programas sao nos interligados por
arestas.

/adaptive_clustering

PN S
/adaptive_clustering/markers

Figura 29 - Exemplo de um grafo retirado de uma simulagdo do ROS.

2.4.3 Simulagéo

O Gazebo é um reconhecido simulador 3D multi-robd que possibilita a criagdo de
ambientes tanto internos como externos, com a capacidade de modelar diversos tipos
de rob@s, incluindo humanoides, moveis, submarinos, entre outros [61]. No contexto
do Gazebo, a cena 3D é denominada de "mundo" e € composta por objetos estaticos
e dindmicos chamados de "modelos". O utilizador define essa paisagem através de
um formato de Ficheiro de Descricdo de Simulacdo (SDF). Além disso, é permitida
uma personalizagdo minuciosa dos detalhes de cada modelo, incluindo propriedades
de inércia, aspeto visual e caracteristicas de colisdo. A capacidade de criar simulacdes
realistas no Gazebo € devida as suas trés bibliotecas principais: fisica, renderizacédo
e comunicacdo. O Gazebo é amplamente adotado na comunidade robdtica, em
grande parte devido a sua perfeita integracdo com o ROS [62]. Essa integracéo
possibilita aos utilizadores desfrutar das visualizacdes 3D do Gazebo, juntamente com
o suporte providenciado pelo ROS. Na Figura 30, podemos observar um exemplo de
uma simulac&o 3D no Gazebo, onde o robd em questéo esté a utilizar um LIDAR (feixo
a azul), esta imagem foi retirada da fonte [63].
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Figura 30 - Exemplo Simla¢do no Gazebo.
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CapriTuLO 3: METODOLOGIA

3.1Arquitetura do Sistema Robotico

A arquitetura do sistema robotico bem como o funcionamento de todo o modulo
sensorial pode ser observada na Figura 31 onde se apresenta de forma sucinta todo
0 processo e demonstra o grafico obtido através do ROS, para ilustrar o conceito geral
deste tipo de sistema. Esta representacdo pode ser aplicada a qualquer sistema
independentemente do tamanho. De facto, essa forma de representacéo é tao Util para
0 desenvolvimento de software que 0s especialistas se referem aos programas ROS
como nos, o0 que ajuda a lembrar que cada programa é apenas uma parte do sistema
[64].

-l =) Jimu - Filter L _,,: imu_compensated )
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Microcontroller
. Ty v
Y ] [ j—
‘ . \ (o] -
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\. \ / f—
RGBD Camera * J =
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. ] ) §
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Figura 31 - Arquitetura do Sistema Roboético.

Os blocos presentes na Figura 31 sao representados como “nds” e as elipses sao
designados “topicos” provenientes dos sensores ou até dos “nés”. Na Figura 31
podemos observar o sensor IMU (Inertial Measurement Unit) que possui 6DOF
(Degrees Of Freedom), com um acelerometro e um giroscopio utilizados para obter
informagdes do comportamento do trator. Este tipo de sensor fornece informagdes que
foram adquiridas diretamente, ou seja, estes dados ndo foram modificados,
formatados ou processados [65]. Antes de ser utilizados para analises ou outros
propésitos, os dados geralmente precisam de ser organizados, limpos e processados.

26



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Este tipo de processamento pode incluir eliminacdo de ruidos, correcdes de erros,
conversdes de formatos de dados e transformacdes de dados em estruturas que
sejam mais adequadas para analises futuras [66], ou seja, na aquisicdo de dados
neste tipo de sistemas existe sempre ruido nos valores adquiridos e por esta razao,
todos os dados adquiridos s&o subscritos por um “n6” que tém como objetivo efetuar
uma filtragem da informagéo, de seguida efetua uma publicagdo num outro “tépico”
que se designa por “imu_compensated” onde se observam os dados adquiridos
através do filtro que elimina o ruido. O magnetémetro, publica os dados do valor do
campo magnético que esta a receber, estes dados adquiridos possuem ruido e
também necessitam de ser tratados. O “n6” “Heading _Calc” converte o campo
magnético da Terra em orientacdo, e caso exista uma componente angular, esta sera
corrigida de acordo com os dados adquiridos pelo IMU, de modo que o Tilt seja
compensado. A orientacdo do trator € o “/heading” e vai ser subscrito pelo algoritmo
que efetua o planeamento da trajetéria a executar, designada “Path_Planner” e de
seguida controlada pelo sistema de controlo designado “Controller” atuando sempre
que exista um erro entre a trajetéria real com a planeada.

O LiDAR (Light Detection and Ranging) 3D fornece informacao tridimensional através
de uma PointCloud, onde a partir desta informacdao é realizado um clustering, ou seja,
sempre que se encontra um aglomerado de pontos, é considerado um obstaculo onde
sera definida uma caixa cujas dimensdes envolvem esse aglomerado de pontos,
conforme se observa na Figura 32. Os dados obtidos desse “/clustering” sé&o
subscritos pelo “nd” designado de “Obstacle_Position _Saving” que guarda a
informacgéo das caixas num “tépico” designado por /markers”. Estas localizacdes dos
objetos séo obtidas relativamente a posicéo do LIiDAR do robd no mapa, informacéo

esta que é subscrita pelo sistema de planeamento da trajetéria designado por
“Path_Planner’.

Eile Panels Help

(Symteract Mave Camera ISelect FocusCamera  ==Measure .~ 20PoseEstimate .~ 2DNavGoal @ Publish Point ¢ = @&

Figura 32 - PointCloud e Clustering.

As camaras utilizadas, tanto as RGBD como as térmicas correm no mesmo algoritmo,
No nOsso caso, utilizamos o algoritmo YoloV5, e desta forma, além de conseguirmos
obter os obstaculos é também possivel detetar a presenca de pessoas. No entanto, o

27



Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

calculo da distancia s6 foi implementado nas camaras RGBD e no LiDAR. Desta
forma, sempre que se deteta uma pessoa a menos de 7 metros, efetua-se uma
publicagao num “tépico” designado de “/stop”, este topico é subscrito pelo sistema de
planeamento de trajetérias como entrada de emergéncia para parar o Sistema
robatico.

O GPS, fornece dados relativos a posicao da maquina, este € o topico “fix” onde se
apresenta os dados da latitude e da longitude. Este tdpico é subscrito por
“Convert_to_XY” que pretende guardar a posicéo inicial da maquina, assumindo o
ponto de origem (0, 0), a partir do ponto inicial converte a posic¢ao (latitude, longitude)
em coordenadas (x, y) referentes a posicdo do robd, que sdo publicadas como
/XY _coordinates” e também subscritas pelo “Path_Planner”. Posteriormente, o
“Controller”, no decorrer da navegacgao o topico, “cmd_vel” referente as velocidades
angular e linear do sistema robotico vai converter estes dados em valores de tensdo
(V) para cada uma das rodas do trator. Na Figura 33 podemos observar o
posicionamento dos sensores referidos no modulo sensorial designado de “Sentry”.

|

GPS/IMU/Magnetometer

RTK b—

LiDAR

Thermic RGBD Thermic
Camera Camera Camera

Figura 33 - Sistema sensorial Sentry.

3.2Detecdo por Camara

Para a detecdo e classificacdo visual procedeu-se a utilizacdo de duas camaras
RGBD da Realsense e duas térmicas da D435i da FLIR ADK, como se apresenta na
Figura 34, onde se integrou o algoritmo YOLO (You Only Look Once) para a detegao
e identificagdo dos obstaculos.

FLIR ADK

Realsense D435i

Figura 34 - Realsense e FLIR.
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O algoritmo YOLO pode identificar objetos em imagens, este algoritmo funciona de
forma r4pida e apresenta uma forma expedita e pode ser integrado sem a necessidade
de vérias etapas complexas. Este algoritmo utiliza uma imagem completa como
entrada para a rede neural em vez de dividir a tarefa de dete¢cdo em partes. Em
seguida, o algoritmo determina diretamente onde as caixas delimitadoras dos objetos
estdo na imagem e classifica cada objeto detetado e retorna a posi¢ao e a classe
exata de cada objeto que encontrou [67] apresentado na Figura 35. As informacgdes
daimagem sdo usadas para projetar cada caixa delimitadora, cada caixa contém cinco
valores: as coordenadas, a largura, a altura da caixa e uma confianga associada a
cada detecéo [68] conforme se mostra na Figura 35. Esses valores estédo associados
a uma grelha de células que cobrem a imagem. Além disso, cada célula localizada no
centro de uma caixa delimitadora contém informagBes sobre como detetar um
determinado objeto[68].

Output Detections

S x S Input Grid

Probability Map

Figura 35 - Algoritmo do YOLO.

O YOLO usa informacdes de toda a imagem para encontrar objetos nas imagens de
uma s6 vez. Em comparagdo com outras abordagens que usam métodos mais
complexos, isso acelera o YOLOI[67].

person 0.90
person 0.87

Figura 36 - Realsense e FLIR com algoritmo do YOLO.
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E importante realgar que, como em qualquer modelo de aprendizagem de méaquina, o
desempenho do YOLO depende do conjunto de dados efetuados no treino bem como
a qualidade dos dados disponiveis. Para a existéncia de mais redundancia de dados
utilizou-se as duas tecnologias de camaras. Os sensores térmicos formam imagens
do ambiente ou de objetos com base na quantidade de energia térmica emitida pelo
objeto. Os sensores térmicos sao imunes as condi¢des de iluminagéo, sendo robustos
a diversas variagfes de luz e condi¢cbes climaticas [69]. As camaras térmicas sao
muito Uteis em aplicacdes de seguranca em condicdes climaticas adversas, tais como
a chuva, a neblina, nas quais as RGB comuns apresentam alguma dificuldade em
produzir resultados precisos. Além disso, as camaras térmicas também sdo mais
valiosas e em situacdes de completa escuriddo, quando as convencionais nao séo
eficazes[70]. Em contrapartida, as camaras infravermelhas sdo altamente sensiveis
as variacoes de temperatura do ambiente ao redor, porém oferecem menos detalhes
em comparagdo com as camaras de luz visivel. Isso acontece porque as cores
capturadas no espectro visivel fornecem muito mais informacgdes e sdo mais faceis de
interpretar do que as imagens térmicas capturadas pelas camaras infravermelhas[70].

Devido a uns sensores serem mais propicios a uns ambientes que outros, optou-se
por utilizar ambas as tecnologias. Na Figura 37 podemos observar uma experiéncia
entre a camara RGB-D e a térmica.

Figura 37 - Testes de comparacéo entre realsense e FLIR.

Na Figura 38 podemos observar um caso na floresta onde a camara térmica e a RGBD
deteta uma pessoa no meio da florestacdo. Ter este tipo de informacédo é muito util
para a detecédo do que desejamos.
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Figura 38 - Teste de Comparacdo entre realsense e FLIR.

Foi realizado um processo de treino neural de forma ao algoritmo detetar também
arvores, uma vez que estas representam obstaculos que o robd ndo deve cortar. Para
isso, foram utilizados conjuntos de dados especificos para essa identificacdo,
contendo milhares de imagens com anota¢des dos troncos [71]. Apos a conclusdo do
treino neural, o algoritmo foi submetido a testes novamente, e o resultado obtido esta
representado na Figura 39.

trunk 0.63
i trunk OY

trunic 0.50

Figura 39 - Detecéo de Arvores.

3.3Funcionamento

O rob6 comunica com uma plataforma online, controlada por um utilizador,
normalmente o dono do trator. Esta plataforma online estd em fase de
desenvolvimento, no entanto ja é possivel entender como se realiza o processo de
utilizacao. A partir da web, o utilizador tem acesso a toda a informacéo do trator, desde
a posicdo até o que é visivel pelas camaras. Ou seja, todas as informacdes que o robd
esta a receber e a visualizar é possivel ser publicado nesta plataforma. O utilizador
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pode delinear uma area no mapa, no website e a partir desta um algoritmo converte
em percursos navegaveis, onde cada vértice é convertido em coordenada que é
enviada para o robd, criando assim um caminho para a zona de limpeza. Também &
possivel que o utilizador mencione no mapa a presenca de obstaculos, esses serdo
convertidos também em coordenadas das quais o robd sabe que ndo pode transgredir.

Devido as limitagbes de manobrabilidade dos veiculos florestais, &€ necessério
reservar uma area do terreno conhecida como "areas de manobra" para permitir as
viragens do veiculo [72]. A abordagem mais simples é atribuir uma zona de largura
constante ao redor do terreno. No entanto, essa estratégia alocaria uma grande
quantidade de espaco a uma area de utilidade reduzida. Dependendo da disposi¢édo
das faixas, algumas areas de manobra podem ser paralelas as faixas, tornando-as
desnecessarias para as viragens. Para otimizar esta situacdo, é possivel construir
areas de manobra apenas ao longo das margens do terreno, onde as manobras
efetivamente ocorrem, reduzindo assim a area necessaria para este propésito [73]. As
faixas de trabalho sdo posteriormente criadas na parte interna do terreno, que € a
regido que sobra apos subtrair as areas de manobra. Em terrenos bidimensionais,
uma linha de referéncia pode ser usada como guia para a criagdo das faixas, onde
cada linha paralela define uma faixa [74].

Figura 42 - Areas proibidas. Figura 43 - Novo caminho.
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As Figuras 40 até a 43, sdo representacfes, ou seja, apenas mostram a ideia do
website e a criagdo das trajetorias planeadas. A Figura 40 representa a area que foi
delineada pelo utilizador, onde, caso este ndo mencione areas restritas, o algoritmo
ird criar automaticamente uma trajetoria para o robd navegar, conforme a Figura 41.
Caso sejam adicionadas éareas proibidas, como mostra a Figura 42, o algoritmo ir4
realizar um novo caminho onde nédo transgrida essas areas proibidas, conforme se
mostra na Figura 43.

No decorrer deste projeto, ao observar o trabalho de um profissional de
desbastamento florestal que utiliza este trator diariamente, o processo de
desbastamento apresenta algumas regras para que a vegetacao seja desbastada de
forma correta. A Figura 44 mostra a maquina de estados do funcionamento da
maquina quando est& no processo de desbaste.

Mover até a
préoxima

coordenada

Chegou?

Nao Sim

Mover 2m
para a frente

Parar J

Mover 1m
para tras

——

Nao

Figura 44 — Maquina de estados para desbastamento da vegetacao.
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3.4Cinemaética

Este robo possui duas rodas fixas num eixo comum onde cada roda pode de forma
independente rodar para a frente ou para tras [75] conforme se observa na Figura 45.
No entanto estas rodas s&o lagartas e ndo sao circulares, o que significa que a
cinematica é diferente do robdé comum diferencial, como demonstra a Figura 46.

Figura 45 - Trator com lagartas. Figura 46 - Trator com rodas.

Este robd tem duas variaveis de controlo de entrada, que séo as velocidades das suas
lagartas (as lagartas da esquerda e da direita) designadas por (V|, V,) respetivamente.
Desta forma a cinematica direta no plano pode ser representada da seguinte forma
[76].

(VX,Vy,UOZ) = fd(Vth) (5)

A velocidade de translagcdo € designada por v = (vy, vy) € a velocidade angular por

(w,) referentes a referéncia do robd. Para encontrarmos as ac¢des de controlo
necessarias para a locomocao desejada, podemos expressar a cinematica inversa da
seguinte forma:

(V|,Vr) = fi(invyiwz) (6)

O modelo de simulacdo € construido com base no modelo cinematico ICR
(Instantaneous Center of Rotation), o qual tem a capacidade de simular o movimento
do veiculo em relacdo aos seus centros de rotacdo. Em idealidade, esses centros
deveriam situar-se no centro de cada via de rodagem (lagarta), mas podem mover-se
ao atravessar terrenos diversos [77]. A Figura 47 representa um esquema relacionado
com a cinematica do robd em questao:
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»

Figura 47 - Cinematica do trator.

No movimento de um veiculo com lagartas, existe um ponto especial no plano
horizontal chamado Centro Instantaneo de Rotacao (CIR). Nesse ponto, 0 movimento
do veiculo parece ser apenas uma rotacao, sem qualquer movimento lateral [76]. Na
movimentacdo de um veiculo de lagartas, é importante ter em conta o0 movimento
individual das lagartas em contato com o solo e hdo o comportamento do veiculo como
um todo. Neste tipo de sistemas cada lagarta € um corpo rigido adicional, possuindo
uma velocidade distinta, significa que o movimento de um ponto especifico na
superficie da lagarta € resultado da combinacdo do movimento do veiculo e o
movimento de cada lagarta. Devido a essa combinacdo, o CIR para cada lagarta
(esquerda e direita) no plano do solo é diferente do CIR do veiculo inteiro [78]
conforme se observa na Figura 47. Assim, podemos definir os ICRs para as lagartas

esquerda e direita como:

ICR, = (Xicrp» Yicr) € ICRr = (Xicrer YicRr) (7)

E importante destacar que essa definicdo esta relacionada ao ponto no solo onde as
lagartas estdo em contato com a superficie e ndo ao eixo de rolagem das proprias
lagartas. As coordenadas de referéncia local para o CIR do veiculo e para os CIRs de
lagartas podem ser encontradas geometricamente através das seguintes funcfes[76]:

—Y V= _ -y (8)
XicrI = XicrRr = —
z w5, W,

XicrR =
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Vx 9)

Yicr = Yicr = Yicre = ”

zZ

No célculo das funcbes inversas, € possivel obter as velocidades instantaneas de

translacdo e rotacdo com relacdo ao sistema de referéncia, estas representam a
cinematica direta do rob6 caso os CIRS das lagartas serem obtidas por:

= —r—N L (10)
X XicrRr — Xicr 'R
otV V=V Xoret Xicr (11)
y 2 X|cRr — XICRI 2
w. — V.=V (12)
z Xicrr — X|CRI

Desta forma gera o seu movimento globalmente da seguinte forma:

X cos () —sin(6) 0 (13)
H = [sin (8) cos (9) ] * [vyl
6 0

Por outro lado, de forma a representar a cinematica inversa do robé podemos
expressa-las da seguinte forma:

VL =Vy + Xcp * @y Ve = Vy + Xjcpr * 0, (14)

No nosso caso, nem as lagartas nem os motores de combustéo apresentam qualquer
sensor e apesar do conhecimento da cinematica do robd, torna-se mais preciso para
a navegacao usar a posicao do robd invés da velocidade de cada lagarta entéo, para
efetuar o controlo da velocidade de cada lagarta, € aplicada nas entradas diferentes
niveis de tensdo consoante a posicdo do robd. A Figura 48 demonstra o
funcionamento do robd para diferentes valores de tenséo V. e Vr no robé em questao.

w8 R

Movimento Movimento Movimento Movimento

Linear Rotacional Angular - Esquerda Angular - Direita

Figura 48 - Movimentos das lagartas.
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3.5Md6dulo Simulagao

Antes de realizar qualquer teste no terreno foi desenvolvido um robd similar num
ambiente de simulacdo designado Gazebo, onde o ROS integra-se através da
package gazebo_ros. Essa package fornece um modulo de plugin (¢ um componente
de software que adiciona funcionalidades especificas a um programa ou sistema
maior, sem a necessidade de modificar o codigo fonte principal desse programa ou
sistema) para o Gazebo que permite uma comunicacgé&o bidirecional entre o Gazebo e
o ROS. Dados simulados de sensores e informacdes fisicas podem ser transmitidos
do Gazebo para o ROS, e os comandos dos atuadores podem ser enviados do ROS
de volta para o Gazebo. Ao utilizar nomes e tipos de dados coerentes para esses
fluxos, o Gazebo pode coincidir precisamente com a APl do ROS de um robd. Isso
permite que o software do rob0 seja executado de forma semelhante tanto no
ambiente real como no simulador, ap0s o ajuste dos parametros [64].

O sistema desenvolvido tem as mesmas dimensodes, foi construido em SolidWorks e
exportado cada parte para um ficheiro STL. A partir da aquisicdo de todas as pecas
em separado para a simulagcéo, passou-se ao desenvolvimento da juncéo de todas
elas num ficheiro URDF (Unified Robot Description Format) onde a estrutura, a
cinematica e outros detalhes podem ser representados em ambientes de robética [79].
O URDF é baseado no XML (eXtensible Markup Language), e contém informacdes
sobre varios componentes do robd, tais como os elos, as juntas, 0os sensores entre
outros [64]. Desta forma, apresenta-se a geometria dos elos, incluindo a forma e
tamanho, bem como as suas propriedades fisicas, tais como a massa e a inércia. Além
disso, este simulador permite incluir sensores associados ao sistema robético e
especifica as relagcdes hierarquicas entre eles bem como as suas posicdes e
limitacdes [79].

E possivel visualizar e simular qualquer sistema robético usando a sua representacio
através de um ficheiro URDF e também é possivel efetuar diferentes tarefas, tais
como, 0s movimentos do robd, a possibilidade de detetar colises e também fazer
uma andlise da cinematica e da dinamica do sistema que se pretende simular. Como
resultado, o URDF é uma ferramenta muito importante para o desenvolvimento deste
tipo de aplicacéo.

Para tornar a simulacao o mais real possivel, comecou-se por calcular a inercia para
cada componente do respetivo robd, as férmulas seguintes representam as formulas
inerciais usadas na simulacdo. No caso do céalculo da inércia do sistema de
locomocéo do rob6, de modo a simplificar o seu célculo, adotamos para a inércia as
equacdes 15 a 17 de acordo com a Figura 49 que representa um cilindro.
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-
'y

Figura 49 - Eixos e variaveis referentes ao cilindro.

1 (15)
_ 2 4 p2
L = 12m(3r + h*)
1 (16)
_ 2 4 p2
I, = 12m(3r + h?)
1
I, = Emr2 (7)

Do mesmo modo, para determinar a inércia do trator adotamos as equacdes 18 a 20

de acordo com a Figura 50 que representa o volume de um prisma retangular.

Figura 50 - Eixos e variaveis do prisma.

I = %m(w2 + d?) (18)
I, = %m(d2 + h?) (19)
(20)

I =im(wz+h2)
4712
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O trator contém as seguintes caracteristicas apresentadas na Tabela 5, e as
mencionadas sao as suficientes para a realizagao do URDF.

Tabela 7 - Parametros do trator.

Propriedades Parametros
Largura 1360 mm (300 mm por lagarta)
Comprimento
com ferramenta 2160 mm + 750 mm
Altura 1200 mm (400 mm por lagarta)
Peso com
ferramenta 1292 Kg (200 Kg por lagarta) + 227Kg

A Tabela 8 demonstra os resultados inerciais do corpo e da ferramenta do rob6, assim
como a representacdo de como foi calculado no ficheiro URDF do robé.

Tabela 8 - Calculo e demonstracdo no URDF da Inércia da ferramenta e do corpo do robd.

Corpo e Ferramenta 1
—m(d? + h? 0 0
do Robo 12 m( )
1
I= - 2 2
0 1zm(w +d?%) 0
0 0 im(w2 + h?)
| 12 |
Corpo do Robd 394.36 0 0
I = 0 389.73 0
0 0 90.50
Ferramenta do 1.09 0 0
Rob6 I'=1 0 3933 0
0 0 28.93
Célculo da Inércia | <inertia ixx="${0.0833333 * mass * (y*y + z*z)}" ixy="0.0" ixz="0.0"
do corpo e da ixy="0.0" iyy="${0.0833333 * mass * (x*x + y*y)}" iyz="0.0"
ferramenta no
ficheiro URDF izx="0.0" izy="0.0" izz="${0.0833333 * mass * (x*x + z*z)}" />
</inertial>

A Tabela 9 demonstra os resultados inerciais das rodas do robd, assim como a
representacdo de como foi calculado no ficheiro URDF do robd.
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Tabela 9 - Calculo e demonstracdo no URDF da Inércia das rodas do robé.

Roda Esquerda e 1
—m(3r? + h? 0 0
Direita do Rob6 12 m@3r )
1
I = - 2 2
0 P m(3r? + h*) 0
0 0 L 2
Emr
Rodas do Rob6 95 0 0
I=10 95 0
0 0 16

Calculo da Inércia | <inertia ixx="${0.0833333 * mass * (3 * r*r + h*h)}" ixy="0.0" ixz="0.0"
das rodas no

iyx="0.0" iyy="${0.0833333 * mass * (3 * r*r + h*h)}" iyz="0.0"
ficheiro URDF Y yy="${ ( iy

izx="0.0" izy="0.0" izz="${0.5 * mass * r*r}" />

<[inertial>

Na simulacdo foram criadas formas geométricas que representassem as
caracteristicas do robd real. Ou seja, foram criados dois prismas, um a representar o
corpo do robo e outro a representar a sua ferramenta, 0 mesmo se considerou para a
construcdo das rodas/lagartas, estas foram representadas por cilindros como se
podem observar na Figura 51.

Figura 51 — Geometria do rob6 na simulacéo.

ApoOs este procedimento procedeu-se a um detalhe de forma a tornar o trator o mais
parecido com a realidade conforme se pode observar na Figura 52.
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Figura 52 - Aperfeicoamento visual do trator.

Além do calculo das inercias, também foi necessario calcular os atritos, estes dados
permitem que quando o robd esteja em contacto com a superficie mundo, na
simulacédo, consiga ter o atrito suficiente para se poder deslocar. Estes parametros
sao inseridos no ficheiro URDF do trator num parametro designado de “friction”.

Por ultimo, foram adicionados os planos de colisédo para simular o contacto do rob6
com qualquer objeto presente na simulacdo, apdés todos os dados estarem
devidamente parametrizados de acordo com a realidade, assim como a ligacao de
todas as partes do rob6. Na Figura 53 podemos observar os “links” e as suas “TFs”
de todas as componentes do trator presentes no RVIZ, esta ferramenta de
visualizacdo tridimensional € amplamente utilizada, e é uma abreviagdo do ROS
Visualization. Permite que os utilizadores observem e interajam em tempo real com
varias partes do funcionamento do sistema robdtico e com seu ambiente. O RVIZ
mostra uma representacao facil de entender, mostra os estados e os dados sensoriais
do sistema robdtico, tornando-o especialmente Gtil durante o desenvolvimento, na
detecdo de erros e nos testes realizados, e permite desta forma entender melhor o
comportamento do rob6 com uma imagem mais detalhada [80] conforme se mostra
na Figura 53.

sentsprsopanptith et _link

’e“?wmelfha%c&{;figl:(‘:wu eel_link
left_whee:_link ueel_link
track_dowr

tool_link

track_down_s$RPARedigitk wheel_link

Figura 53 - Links e RVIS.
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Podemos ver como resultado de uma comparagéo do trator real e da simulagéo, onde
existe uma apenas uma pequena diferenga, apresentada na Figura 54, onde se
observa que no robd real ndo esta presente o modulo sensorial, “Sentry”.

Vista Simulacao

Lateral

Traseira

Perspetiva

Figura 54 - Vistas referentes do rob6 real e do rob6 simulado.

3.6Controladores

O sistema de controlo do rob6é é um sistema do tipo MIMO (Multiple Inputs and
Multiples Outputs) este esta equipado com varios controladores. Este trator é
especialmente (til para atender as necessidades especificas da operacédo florestal
devido a natureza imprevisivel e variavel desses ambientes. Ao trabalhar em florestas,
o terreno frequentemente € irregular e acidentado, com obstaculos naturais que
podem dificultar a locomoc¢ao e a manobra [8]. Podemos considerar que o controlador
se resume em duas componentes, uma componente que se refere aos tipos de
controlo, esta é realizada no “Controller” onde é referido e apresentado na Figura 31
e a outra componente de controlo incide-se no “Microcontrolador”, também
demonstrado e apresentado na Figura 31. Devido a inexisténcia de saber quais as
velocidades de cada lagarta, o seu controlo é realizado obtendo a posicdo e a
orientacdo do trator. Através da plataforma ROS, € possivel adquirir através dos
diversos “topicos” publicados quer a posicdo quer a orientagao do rob6 assim como
através do topico “cmd_vel”, obter a velocidade linear e a velocidade angular do robé.
N&o sendo possivel controlar a velocidade do trator, assumimos a velocidade como
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variaveis de controlo mas como valores que permitem entender como vai ser o
movimento do trator.

Sabendo que estamos perante uma estrutura diferencial, esta apenas possui dois
eixos em x e z, sendo o eixo x referente a velocidade linear e no eixo z a velocidade
angular. De forma a poder deixar o sistema em seguranca, foi incluida uma protecéo
em software onde a soma destas duas componentes ndo pode ser superior a 1. Ou
seja, 1 é considerada a velocidade maxima do sistema e 0 a velocidade minima. Na
Tabela 10 é possivel observar diversos exemplos de como € possivel entender como
o robd teria de se movimentar de acordo com os valores obtidos do tépico “cmd_vel”.

Tabela 10 - Comportamentais referentes aos valores do "cmd_vel".

i Velocidade Linear Velocidade Angular Comportamento

1 x=1 z=0 Mover para Frente

2 x=-1 z=0 Mover para tras

3 x=0 z=1 Rodar Anti-ClockWise

4 x=0 z=-1 Rodar ClockWise

5 x=0.5 z=05 Movimento circular no Sentido Anti-
ClockWise

6 x=0.5 z=-05 Movimento circular no sentido
ClockWise

Este topico € publicado pelo nosso “Controller”, no entanto quem vai injetar a tenséo
aplicada ao trator é um driver que é controlado pelo “Microcontrolador”. Ou seja,
existem valores especificos que fazem com que o “Microcontrolador” reaja de formas
diferentes. O codigo presente no microcontrolador é basicamente uma maquina de
estados que dependendo dos valores presentes no tépico “cmd_vel” os valores de
tensdo que vao ser enviados para o driver de cada lagarta vao se alterando. Esta
maquina de estados € representada como mostra a Figura 55.

No inicio, realizaram-se diversos testes com 0 proposito de determinar quais 0s
valores maximos e os valores minimos de tensdo que podem ser aplicados aos
terminais do trator. Estes testes tiveram como objetivo estabelecer um intervalo
apropriado de valores que viabilizasse o funcionamento otimo das eletrovalvulas nas
lagartas do trator. Nesta fase de testes efetuou-se a aplicacdo gradual de diferentes
niveis de tensao nos terminais das eletrovalvulas. Para cada valor de tenséo aplicado,
monitorizaram-se 0s efeitos nas lagartas do trator, tais como a velocidade de
deslocacao, a resposta da direcéo, a estabilidade e outros parametros pertinentes. Ao
analisar os resultados destes testes, foi possivel determinar os limites maximos e
minimos de tenséo nos quais as eletrovalvulas e as lagartas do trator operavam de
forma fiavel e eficiente. Estes limites definiram a amplitude de tens&o nas quais foram
posteriormente estabelecidas nas funcfes. Baseado nos valores maximos e minimos
de tensdo, foram reslizadas as equacdes/funcbes destinadas a modelar o
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comportamento das eletrovalvulas e das lagartas do trator em resposta a variagcao da
tensdo aplicada, conforme a Figura 55. Isto permitiu a criagdo de um conjunto de
regras e/ou padrdes que poderiam ser utilizados para regular o funcionamento das
eletrovalvulas e otimizar o desempenho do trator.

IFx=0ANDz=0
VR = VL = O
IFx=0ANDz!=0
VR — VL — abS(MaxRot—MinRot

MaxRot—MinRot)
0.9

*Z+ MaXRot— 0.9

IF z <= —0.01
TURN CLOCKWISE (Vg = —Vx AND V, = V)
IF z>=0.01

TURN ANTI-CLOCKWISE (Vy = VR ANDV, = —V})
IFx!=0ANDz =0

_ _ Maxpinear—Minpinear Maxpinear—Minpinear
Vg = V., = abs( *x + Maxpinear — )

0.9 0.9
IF x <= —0.01
GO BACK (Vg = —Vz AND V, = —V,)
IF x >= 0.01

GO FRONT (Vg = Vx AND V, = V})
ELSE
(A diferenca caso z seja negativo os valores Vi e V; sdo inversos
ousejaVeg=V, e V; = Vpg)

IFx>0ANDz>0ANDz<0.1
x = L1 % (Maxpinear — MiNpinear) * X + Minypear
VR =X
Vp=x*x(1+12x2z)

IFx>0ANDz> 0.1 AND z <0.03
x=11x (MaxLinear - MinLinear) * X+ Mingineqr
4z
Vp=x— ——060z
:
Vi =x— E-I- 60z
IFx>0ANDZz>0.3
Ve = 1.1 (110 +

Vv, =1.1% (70 +

IFz>1
Vr = MaXpinear
Vi, = Mingineqr

10

0.7*abs(z—0.3))
15

0.7*abs(z—0.3))

Figura 55 — Equacdes do controlo da tensao aplicada as lagartas pelo Arduino.

As variaveis de entrada designadas referéncias R1 e R2 s&o valores calculados
desejados, conforme se observa na Figura 56, estas referéncias séo obtidas através
do sistema de planeamento da trajetoria do trator e servem como referéncias de
entrada de cada um dos controladores. As variaveis dos erros el e e2 sdo obtidas
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pela diferengca entre os valores desejados menos o valor real, e ambos o0s
controladores enviam o0s seus respetivos valores para o Microcontrolador este que
posteriormente aciona diretamente o sistema de locomogdo do trator nas suas
lagartas, esquerda e direita, provocando assim o seu movimento e corrigindo o
movimento face ao erro detetado em cada controlador.

—(N) Angular
_ Controller 1
o[
V

uc

R, [ Linear
“\/ >/ €2 | Controller

\I

Figura 56 - Sistema de controlo do trator.

Os varios controladores do trator disponiveis podem ser escolhidos de acordo com as
circunstancias de operacédo. Por exemplo, um controlador pode ser ativado para
maximizar a tracao e a estabilidade do trator em terrenos inclinados ou escorregadios,
melhorando assim a seguranca e a sua eficiéncia. Além disso, ter a capacidade de
substituir de forma dinamica o controlador € possivel a reduzir os efeitos no meio
ambiente, por exemplo optar por um controlador mais suave em areas sensiveis, onde
a preservacao do solo e da vegetacdo € mais sensivel e evitar danos inevitaveis ao
ecossistema circundante. O facto de possuir multiplos controladores em operacdes
florestais € uma inovacéo significativa neste contexto. Esta metodologia proporciona
vantagens técnicas e aumenta a sustentabilidade das operacfes em ambientes
desafiadores, demonstrando a capacidade da tecnologia de lidar com desafios
diversos e ao mesmo tempo promover praticas mais éticas e eficazes na navegacao
destes equipamentos.

Neste topico sdo abordados diferentes tipos de controladores desenvolvidos para
controlo do robd tais como o controlador ON-OFF e diferentes tipos de controladores
PIDs para controlar diversas variaveis.
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3.6.1 ON-OFF

O controlador ON-OFF também conhecido como Bang-Bang (BB) esta representado
na Figura 57 e baseia-se na comutacao entre dois valores, ou seja, neste tipo de
controlo existe apenas uma mudanca instantanea entre dois estados [81].

Neste contexto de estudo e analise, diversas variaveis desempenham papéis cruciais
na compreensao e no controlo do sistema presente na Figura 57. A variavel Target
(T) define o local desejado no mapa, a variavel Actual Position (AP) € a posicao
precisa em relacdo a um ponto de referéncia. A variavel On-Off Error (eON-OFF) é o
erro da posicdo onde este seja maior que um certo threshold uma nova trajetoria €
calcuada ela é o erro entre a posicéo desejada (T) e a posicao real (AP) do sistema,
a variavel Angular Value (wr) expressa o valor angular associado ao movimento
rotacional ou curvilineo. O Microcontroller (UC) é o "cérebro” do sistema, responsavel
por processar os valores obtidos no topico “cmd_vel” para o controlo do trator. As
variaveis Voltage Right Wheel (VR) e Voltage Left Wheel (VL) indicam as tensdes
aplicadas as rodas direita e esquerda, respetivamente, do sistema de

locomocéo de forma a influenciar o movimento e a direcéo.

€oN-OFF Vr
Path T(x,y) A (xy) $ w,
Planner \X ) - uc v,

Ap(xy)

Figura 57 - Controlador ON-OFF.

Esta técnica apenas foi utilizada no inicio dos testes do sistema implementado, para
verificar o movimento do robé numa direcdo constante entre duas coordenadas. A
partir do conhecimento da trajetéria pretendida, foram criadas duas trajetorias
paralelas com uma distancia de tolerancia que consideramos de +0,25 metros. No
inicio o rob6 alinha-se com a trajetéria pretendida. Caso a posicdo do rob6é coincida
com qualquer ponto dessas trajetérias paralelas durante a navegacéao este algoritmo
efetua um novo célculo entre a posicdo atual e o destino. A acao € repetida até que a
posicdo do rob6 esteja dentro de um raio de 0,25 metros da posicéo destino.
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3.6.2 PID

Como foi referido no estado da arte, o controlador PID € um controlador utilizado em
sistemas de controlo linear, facil de implementar e especifico para controlar processos
e variaveis para um valor desejado [25] onde neste envolve trés controlos separados
cujas saidas se somam para formar um unico sinal de saida. A leitura atual do
parametro controlado € subtraida do comando para gerar um sinal de erro este que é
processado por trés unidades distintas [26].

3.6.2.1 PID Heading

O controlador PID Heading (PIDH) pretende controlar as trajetdrias lineares e
trajetorias angulares, desta forma séo utilizados dois PID independentes conforme se
representa na Figura 58, em que o foco inicial estéd localizado numa linha com as
coordenadas do destino. Este alinhamento inicial é feito para ajustar o trator em
relacdo ao ponto destino com uma precisao até quatro graus, sendo este o treshold
angular admitido. Os valores de erro relacionados a orientacdo do robd e a posicéao
em relacdo ao destino séo atualizados durante o processo de navegacéo. O sistema
permite assim uma limitacdo méaxima de +2 graus no ambito do erro de orientacdo. A
tensdo aplicada nas lagartas sdo corrigidas quando o controlador deteta que foi
ultrapassado este limite. Assim o trator permanege no caminho entre origem e o
destino. Considerando que o erro angular € reduzido, este efeito contribui para uma
trajetdria suave e aplica um patamar de tensdo as lagartas do robd correspondente
ao erro calculado. O erro angular entre o rob6 e o ponto destino é inserido como
referéncia no controlador PID a medida que o robé comeca a sua trajetéria com o
intuito de alinhar o robé com o ponto destino da forma mais precisa possivel.

Neste contexto de estudo e andlise, diversas variaveis desempenham papéis cruciais
na compreensao e no controlo do sistema presente na Figura 58. A variavel Desired
Heading (6Bbes) representa a orientacdo desejada, ou o angulo a ser alcancado ou
mantido pelo sistema, a variavel Target (T) define o local desejado no mapa, a variavel
Actual Position (Ap) é a posicdo precisa em relacdo a um ponto de referéncia. A
variavel Heading Error (eHead) é o erro entre o angulo desejado (6bes) € 0 angulo real
(6) do sistema. A variavel Position Error (epos) € 0 erro entre a posicao desejada (T) e
a posicao real (Ap) do sistema, a variavel Angular Value (wr) expressa o valor angular
associado ao movimento rotacional ou curvilineo. A variavel Linear Value (VRr)
expressa 0 movimento linear do sistema e a variavel Actual Heading (6) indica o
angulo real ou orientacdo atual do sistema. A variavel Microcontroller (UC) é um
"cérebro” do sistema, responsavel por processar os valores obtidos no topico
‘cmd_vel” para o controlo do trator. As variaveis Voltage Right Wheel (Vr) e Voltage
Left Wheel (VL) indicam as tensdes aplicadas as rodas direita e esquerda,
respetivamente, do sistema de locomocéo de forma a influenciar o movimento e a
direcédo. Este controlador esta também associado ao algoritmo Vector-Field.
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 Opes _,>< . C€Head | Angular
o PD v O Tractor
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Planner _ c v
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Figura 58 - Controlador com erro associado ao Heading.

3.6.2.2 PID Cross Track Error

O controlador PID CTE (Cross Track Error) controla trajetorias lineares e angulares
de forma autbnoma e efetua este tipo de controlo através de dois controladores PID,
como representa na Figura 59. Os valores de erro sdo continuamente atualizados
durante a operacdo de navegacao e incluem a posicao relativa do robé em relacdo a
linha e ao seu destino final. Foi considerada toleradncia maxima de +10 centimetros no
erro de posicdo em relacdo a trajetoria desejada. E feita uma correcéo a tensdo que
alimenta as duas lagartas quando o controlador deteta que esta préxima da tolerancia
admitida. Esta correcéo permite que o trator navegue com precisao, mantendo-o perto
da trajetéria planeada entre a origem e o destino. O erro de posicdo como referéncia,
permite que o sistema também possa alterar a tenséo aplicada as lagartas de acordo
com a proximidade do ponto destino. Isso significa que a tensdo pode aumentar ou
diminuir dependendo da distancia, o que permite que o trator se adapte as
circunstancias.

Neste contexto de estudo e andlise, diversas variaveis desempenham papéis cruciais
na compreensao e no controlo do sistema presente na Figura 59. Todas séo idénticas
as variaveis referentes anteriormente exceto a distancia desejada da linha (Dpg;), a
distancia atual a que esta da linha (Apr;) € ao erro dessa distancia (eqrg)-

€cre _ Angular

B Dppy, ,>< a

& PID Tractor
Path ‘ &
Planner ' ' uc
TOOY)—. | epos (%Y) Linear Vv —
S " pD v J
' : | | J Aprr
I‘ Ap (xy)

Figura 59 - Controlador com erro associado a distancia da trajetéria.
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3.6.2.3 PID Non-Linear

O controlador PID NL (Non-Linear) realiza o controlo das trajetdrias lineares e
angulares do trator de forma autdbnoma utilizando um conjunto de dois controladores
PID, como se representa na Figura 60 este controlador ndo-linear € constituido por
duas partes distintas. Inicialmente, obtém-se o angulo de referéncia theta fornecido
pelo sistema de planeamento de trajetérias o "Path Planner”. No diagrama de blocos
podemos observar que o circuito externo faz a realimentacdo da posicdo do robd
comparando assim a trajetdria atual com a trajetéria planeada disponibilizada pelo
"Path Planner" [82]. E o valor obtido é convertido num angulo de correcao através de
um controlador proporcional com um ganho Kct, originando assim um termo de
corregcao @. Esta correcéo € subtraida ao valor 6 para obter o novo 6 desejado, que
sera a nova referéncia de entrada no circuito interno do diagrama de blocos. Este
circuito, por sua vez, recorre a orientacdo atual com a realimentacéo para calcular o
efeito de atuac&do necessaria.

Neste contexto de estudo e analise, diversas variaveis desempenham papéis cruciais
na compreensao e no controlo do sistema presente na Figura 60. A variavel "Bearing
of path"” (¢) representa a orientacdo que o sistema deve seguir em relacdo a um ponto
de referéncia. A variavel "Current path segment” (Cps) indica em que parte do trajeto
0 sistema se encontra ho momento, permitindo tomar acdes apropriadas com base
nessa informacdo. A "Distance from point to line" (Dorr) mede a distancia
perpendicular entre um ponto especifico e a linha de referéncia. Essa medida ajuda a
avaliar quao préximo o sistema esta da rota desejada e a corrigir desvios. O "Cross
track error” (ecr5) mede o desvio lateral do sistema em relacéo a trajetoria desejada.
Ele informa o quédo longe o sistema esta da rota planejada e € usado para calcular
corregdes. O "Gain" (Kct) € um fator multiplicativo aplicado a certas variaveis ou acées
do controlador. Ele regula a intensidade das correcbes ou respostas do sistema
conforme a necessidade. A variavel "Corrective turn angle" (¢) determina o angulo
pelo qual o sistema deve se ajustar para corrigir desvios da trajetdria planeada, sendo
fundamental para guiar o sistema de volta a rota correta. A variavel Desired Heading
(Bpes) representa a orientacéo desejada, ou o0 angulo a ser alcangado ou mantido pelo
sistema, a variavel Target (T) define o local desejado no mapa, a variavel Actual
Position (Ap) € a posicao precisa em relacdo a um ponto de referéncia. A variavel
Heading Error (enead) € 0 erro entre o angulo desejado (Bpes) € 0 angulo real (8) do
sistema. A variavel Position Error (epos) € 0 erro entre a posicao desejada (T) e a
posicao real (Ap) do sistema, a variavel Angular Value (wr) expressa o valor angular
associado ao movimento rotacional ou curvilineo. A variavel Linear Value (Vi)
expressa 0 movimento linear do sistema e a variavel Actual Heading (0) indica o
angulo real ou orientacédo atual do sistema. O Microcontroller (uC) é o "cérebro” do
sistema, responsavel por processar os valores obtidos no tépico “cmd_vel” para o
controlo do trator. As variaveis Voltage Right Wheel (Vr) e Voltage Left Wheel (VL)
indicam as tensdes aplicadas as rodas direita e esquerda, respetivamente, do sistema
de locomocgéao de forma a influenciar o movimento e a diregao.
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Figura 60 - Controlador Non-Linear.

3.7Algoritmos de Navegacao

Esta secdo é destinada para descrever uma variedade de algoritmos de navegacao
adotados neste sistema. Cada um destes algoritmos fornece uma forma distinta de
resolver os problemas de navegacdo autbnoma e fornece informacdes importantes
sobre como podem movimentar e se adaptar a diferentes ambientes.

3.7.1 Algoritmo ON-OFF

Na Figura 61 mostra-se o algoritmo ON-OFF considerado o algoritmo mais facil de
implementar, este tem como principal funcéo estabelecer as fronteiras que limitam os
movimentos do trator conforme se mostra na Figura 62, em que o trator segue um
movimento dentro dos limites definidos.
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Flag_Goal_Reached = FALSE
Flag_Rotation = TRUE

FOR coordinates in FILE:
WHILE Flag_Goal_Reached = FALSE:
IF detect_people = TRUE:
STOP MACHINE
ELSE:
IF Goal _Reached:
STOP MACHINE
Flag_Goal_Reached = TRUE
ELIF Flag_Rotation = TRUE:
IF Rotation_Finished:
STOP MACHINE
Flag_Rotation = FALSE
IF Rotation_Not_Finished:
ROTATING MACHINE
IF 10_Seconds_Passed_Without_Changing_Position:
INCREASE ROTATION
ELSE:
IF Not_Between_Lines:
HeadingRotation = ActualHeading
Flag_Rotation = TRUE
STOP MACHINE
ELSE:
GO IN FRONT

Figura 61 - Algoritmo ON-OFF.

O pseudocadigo delineado na Figura 61 traduz um processo de navegacdo bem como
a tomada de decisdes definidas para o movimento do trator. O sistema € projetado
para responder dinamicamente as condi¢cdes do ambiente e a proximidade do ponto
destino. O algoritmo comeca por estabelecer duas principais flags:
"Flag_Goal_Reached" e "Flag_Rotation", inicialmente configuradas como verdadeiro
ou falso, respetivamente. O algoritmo percorre as coordenadas até que a
"Flag_Goal_Reached" seja falsa. No algoritmo o primeiro teste de verificacdo € a
detecdo de pessoas, e no caso de serem detetadas, o trator ird parar o seu movimento
para garantir a seguranca das mesmas. Se ndo houver detecao, o algoritmo avalia a
condicdo de chegada de destino, ou seja, se ja alcancou ou ndo o ponto de destino.
Se o objetivo for alcancado, a maquina ira parar e a "Flag_Goal_Reached" é definida
como verdadeira. No caso de existir alguma rotacao (ou seja, "Flag_Rotation" esta ser
verdadeira), o algoritmo verifica se a rotacdo ja foi ou ndo concluida. Se esta for
concluida, a maquina sera parada e a "Flag_Rotation" é desativada (definida como
falsa). Se a rotacdo ainda ndo estiver completa, a maquina continua a rodar, e ap6s
passarem 10 segundos sem alteracdo de posicdo, a velocidade de rotacdo €
aumentada. Caso ndo seja necessaria efetuar uma rotacéo ("Flag_Rotation esta flag
e falsa), e o algoritmo verifica se o trator esta ou ndo esta entre as linhas desejadas.
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Se ndo estiver, a "Flag_Rotation" € novamente ativada, a maquina é parada e o trator
realinha sua orientacdo. Se o trator estiver entre os limites admitidos, este continua a
mover-se para frente em dire¢cao ao objetivo conforme se mostra na Figura 62.

- [ ) con

Figura 62 - Trajetéria com o algoritmo bang-bang.

3.7.2 Algoritmo PIDH

O algoritmo apresenta-se na Figura 63 com intuito de se deslocar conforme a
Figura 64. E um algoritmo um pouco mais complexo relativamente ao anterior, pois
este ja introduz um PID no seu controlo.

Flag_Goal_Reached = FALSE
Flag_Rotation = TRUE

FOR coordinates in FILE:
WHILE Flag_Goal_Reached = FALSE:
IF detect_people = TRUE:
STOP MACHINE

ELSE:
IF Flag_Rotation = TRUE:
IF Rotation_Finished:
STOP MACHINE
Flag_Rotation = FALSE
ELIF 10_Seconds_Passed_Without_Changing_Position:
Flag_Rotation = FALSE
ELSE:
ROTATING MACHINE
ELSE:

IF Goal_Reached = TRUE
STOP MACHINE
Flag_Goal Reached = TRUE
Flag_Rotation = TRUE
ELSE:
Calculate Distance _From_Goal_Error — Linear PID
Calculate Heading_Error — Angular PID

Figura 63 - Algoritmo PID Heading.
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O cenério delineado pelo pseudocddigo apresentado na Figura 63 configura um
processo de navegacgdo altamente sensivel onde o trator se adapta de forma dindmica
a variadas circunstancias. A base deste processo reside nestas duas flags,
"Flag_Goal_Reached" e "Flag_Rotation". A primeira arranca inativa, indicando que o
ponto destino ainda néo foi alcangado, enquanto a segunda comega como ativa,
sinalizando a necessidade de existir uma rotacdo. A detecdo de pessoas é uma
prioridade, levando a interrupcdo imediata do trator caso exista a detecdo. Na
auséncia de pessoas, 0 algoritmo direciona o trator de acordo o planeamento de
trajetoria efetuado. Quando € necessaria efetuar uma rotagdo ("Flag_Rotation" é
ativa), e o algoritmo verifica se esta foi concluida ou se ndo houve mudanca de
posi¢ao, apos 10 segundos. Se a rotagdo terminou a maquina para e a "Flag_Rotation"
é desativada. No entanto, se apds 10 segundos se ndo existir mudanca de posicao, a
"Flag_Rotation" também é desativada. Caso contrario, a maquina é orientada para
efetuar a rotacdo. Quando ndo é mais necessaria efetuar qualquer rotacéo
("Flag_Rotation" esta € inativa), o algoritmo verifica se o ponto destino foi alcancado.

7

Em caso afirmativo, a maquina para, e a "Flag_Goal Reached" é ativada e a
"Flag_Rotation" é reativada, de modo a poder calcular a melhor orientacdo. Caso
contrario, o algoritmo entra em acéo calculo dos erros de distancia e orientacdo em
relacdo ao ponto destino. Os controladores PID lineares e angulares asseguram que
o trator mantenha a sua trajetdria precisa e alinhada ao ponto destino conforme se

mostra na Figura 64.
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Figura 64 - Trajetéria com o algoritmo PID Heading.

3.7.3 Algoritmo PID CTE

O algoritmo PID CTE conforme se mostra na Figura 65 tem como intuito de deslocar
o trator conforme se mostra na Figura 66. E um algoritmo muito idéntico ao anterior,

mas a variavel erro usado como entrada dos PID é relativo a distancia entre o robd e
trajetoria desejada.
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Flag_Goal Reached = FALSE
Flag_Rotation = TRUE

FOR coordinates in FILE:
WHILE Flag_Goal_Reached = FALSE:
IF detect_people = TRUE:
STOP MACHINE
ELSE:
IF Flag_Rotation = TRUE
IF Not_Alligned AND
10_Seconds_Passed_Without_Changing_Position:
ROTATING MACHINE
ELSE:
Original_Position = Actual_Position
Flag_Rotation = FALSE
ELSE:
IF Goal _Reached:
STOP MACHINE
Flag_Goal_Reached = TRUE
ELSE:
Calculate Distance_From_Goal_Error — Linear PID
Calculate Distance_From_Line_Error — Angular PID

Figura 65 - Algoritmo PID CTE.

Este pseudocddigo apresenta a abordagem da navegacdo do trator, promovendo a
eficiéncia e a seguranca ao conduzi-lo ao longo de um percurso predefinido. As flags
"Flag_Goal_Reached" e "Flag_Rotation” sdo elementos centrais deste algoritmo,
direcionando o comportamento do trator em resposta a diversos contextos. Enquanto
percorre as coordenadas, o algoritmo apresenta duas prioridades, a detecdo de
pessoas e 0 ajuste a trajetdria desejada. Quando ha detecdo de pessoas, ocorre uma
paragem imediata do trator para garantir a seguranca. Quando nao ha detecdo de
pessoas, a atencdo volta-se para a precisdo do movimento. Quando € necesséria
efetuar uma rotacéo ("Flag_Rotation" € ativada), o sistema avalia se a maquina nao
esta alinhada e se nessa rotacdo apés 10 segundos nado existiu mudanca de posicado
(significa que ficou preso). Caso os critérios sejam atendidos, o trator realiza a rotacao.
Caso contrario, a posicdo original € registada, e a "Flag_Rotation" é desativada.
Quando nao € mais necessario efetuar uma rotacdo ("Flag_Rotation" = FALSE), o
algoritmo verifica se o ponto destino foi alcancado. Se o objetivo for atingido, a
maquina é parada, a "Flag_Goal_Reached" é ativada e o trator cessa seu movimento.
Se 0 objetivo ainda nao foi atingido, os erros da distancia em relacdo ao objetivo e a
linha séo calculados, permitindo ao trator ajustar sua trajetoria de forma precisa.
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Figura 66 - Trajetéria com o algoritmo PID CTE.

3.7.4 Algoritmo NL

O algoritmo NL mostra-se na Figura 67 e apresenta-se conforme a Figura 68. E um
algoritmo mais complexo que os anteriores porque possui as duas variaveis de erro
dos algoritmos anteriores. Podemos caracterizar este algoritmo como integracao dos

algoritmos PIDH e PIDCTE.

IF No_Goals = TRUE
RETURN FALSE

Flag_Goal _Reached = FALSE
Flag_Rotation = TRUE

WHILE Flag_Goal_Reached = FALSE:
IF detect_people = TRUE:

STOP MACHINE
ELSE:
IF Flag_Rotation = TRUE
IF Not_Alligned AND
10_Seconds_Passed_Without_Changing_Position:
ROTATING MACHINE
ELSE:
Original_Position = Actual_Position
Flag_Rotation = FALSE
ELSE:
IF Goal_Reached:
STOP MACHINE
Flag_Goal_Reached = TRUE
ELSE:
Calculate Cross_Track Error — Heading PID
Calculate Position_Error — Linear PID
Calculate Heading_Error — Angular PID

Figura 67 - Algoritmo Non-Linear.
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O pseudocadigo delineia uma abordagem sistematica para a navegacao do trator,
incorporando multiplos fatores para garantir a eficacia e a seguranca. A andlise
comeca com uma verificacao de "No_Goals", retornando FALSE se nenhum objetivo
estiver definido, evitando a execucdo do algoritmo. Posteriormente, duas flags
"Flag_Goal_Reached" e "Flag_Rotation" em que a primeira é inicializada como
FALSE, indicando que o objetivo ainda nao foi alcangado, enquanto a segunda
comeca como TRUE, forcando a necessidade de rotacdo. No cerne do algoritmo esta
em ciclo enquanto o objetivo ndo for atingido ("Flag_Goal_Reached" = FALSE).
Durante este ciclo, a detecédo de pessoas assume prioridade, parando de imediato o
trator caso alguém seja detetado. Em cenarios onde a rotagdo € necessaria
("Flag_Rotation" = TRUE), o algoritmo avalia a alinhamento da trajetoria e o tempo
decorrido sem mudanca de posi¢do. Caso haja a necessidade de ajustar a trajetoria,
o trator é orientado a realizar a rotacdo. Caso contrario, a posi¢ao original é atualizada,
e a "Flag_Rotation" € desativada. Quando ndo é mais necessario efetuar uma rotacao
("Flag_Rotation" = FALSE), o algoritmo verifica se o ponto destino foi alcangado. Se
o0 objetivo for cumprido, a maquina € parada, e a "Flag_Goal_Reached" é ativada. Se
0 objetivo nédo foi alcangado, uma série de calculos de erros € realizada, envolvendo
o erro de "Cross_Track Error" (erro de trajetoria transversal) para controlo de
orientacao, o erro de posicéo para controlo linear e o erro de orientagéo para controlo

angular.
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Figura 68 - Trajetdria com o algoritmo Non-Linear.

3.7.5 Algoritmo VF

O algoritmo mostra-se na Figura 69 e apresenta-se na Figura 70. E um algoritmo um
pouco diferente dos outros, apesar de também usar um controlo PID, o seu erro é
proveniente da soma vetorial das forgas virtuais existentes no decorrer da
navegacao.

GOAL
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IF No_Goals = TRUE
RETURN FALSE

Flag_Goal _Reached = FALSE
Flag_Rotation = TRUE

WHILE Flag_Goal_Reached = FALSE:
IF detect_people = TRUE:

STOP MACHINE
ELSE:
IF Flag_Rotation = TRUE
IF Not_Alligned AND 10_Seconds_Passed_Without_Changing_Position:
ROTATING MACHINE
ELSE:
Original_Position = Actual_Position
Flag_Rotation = FALSE
ELSE:
IF Goal _Reached:
STOP MACHINE
Flag_Goal_Reached = TRUE
ELSE:
Calculate S_Star — Linear PID
Calculate Tau_Error — Angular PID

Figura 69 - Algoritmo Vector Field.

O pseudocodigo apresenta uma estratégia dinamica para a navegacao do trator,
incorporando multiplas verificacdes e calculos para assegurar uma trajetoria precisa e
segura. O processo comeca com a verificacdo de "No_Goals", que retorna FALSE
caso ndo haja objetivos definidos, evitando a continuidade do algoritmo sem um
propésito. A seguir, duas flags a "Flag_Goal _Reached" e a "Flag_Rotation". A primeira
comeca como FALSE, indicando que o objetivo ainda néo foi alcancado, enquanto a
segunda € inicializada como TRUE, sinalizando a necessidade de rotacédo. O coracéo
do algoritmo € um loop que prossegue enguanto o objetivo ndo for atingido
("Flag_Goal_Reached" = FALSE). Durante cada iteracdo, h4 uma verificacdo
prioritaria de detecdo de pessoas. Caso uma detecdo positiva ocorra, o trator é
imediatamente interrompido, priorizando a seguranca. Nos casos em que a rotagao é
necessaria ("Flag_Rotation" = TRUE), o algoritmo avalia se o trator ndo esta alinhado
e se 10 segundos passaram sem mudanca de posi¢do. Se ambos os critérios forem
atendidos, o trator € orientado para realizar a rotacdo. Caso contrario, a posi¢ao
original é atualizada, e a "Flag_Rotation" é desativada. Quando a rotagdo ndo € mais
necesséria ("Flag_Rotation" = FALSE), o algoritmo verifica se o objetivo foi alcancado.
Se o objetivo for atingido, a maquina é parada, e a "Flag_Goal_Reached" é ativada.
Se o0 objetivo ndo foi alcancado, o algoritmo entra em uma série de calculos

57




Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

envolvendo o erro de "S_Star" (erro de trajetoria linear) para controlo de posicao, e o
erro de "Tau_Error" (erro de orientagdo angular) para controlo da orientacao.
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Figura 70 - Trajetéria com o algoritmo Vector Field.

3.8Algoritmos de Desvio de Obstaculos

Este topico ndo apenas discute a variedade de métodos algoritmicos usados na
navegacao, mas também discute testes empiricos realizados em Python para garantir
a eficacia dessas técnicas, particularmente os algoritmos de desvio de obstaculos.
Duas estratégias notorias sédo o foco de nossa andlise:

O algoritmo A*, que € conhecido por sua capacidade de encontrar rotas eficientes em
meios de obstaculos e o algoritmo Vector Field, também conhecido como campo
vetorial, que utiliza for¢as direcionais para contornar obstaculos e alcangar destinos.

Os testes realizados em Python fornecem uma viséo concreta e verificada. Ambos
mostram como o0s algoritmos de desvio de obstaculos ajudam o robdé a evitar
obstaculos e alcancar os seus objetivos com seguranca, demonstrando a aplicacdo
dessas abordagens. Ao examinarmos os detalhes destas experiéncias, ficara claro
que os algoritmos A* e Vector Field sdo solu¢des bastante robustas e confiaveis para
lidar com a complexidade da navegacdo autonoma. Como resultado, podemos
apreciar a importancia desses algoritmos na capacidade dos dispositivos de se
movimentarem de maneira autbnoma e inteligente ao combinar conceitos tedricos
com evidéncias da vida real.

3.8.1 Algoritmo A*

O A* é um algoritmo de pesquisa frequentemente utilizado em encontrar caminhos.
Este método calcula um percurso eficiente onde a navegacdo € realizada entre
pontos, esses que sao denominados de noés [83]. O algoritmo foi documentado por
Peter Hart, Nils Nilsson e Bertram Raphael em 1966 [84], e pode ser encarado como
uma melhoria do algoritmo de 1959 de Dijkstra.
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3.8.1.1 Algoritmo Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra aborda a questado de encontrar o caminho mais curto a partir
de um ponto até um destino conforme se observa na Figura 71 com os dados
apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 - Distancias entre o inicio e qualquer

outro né.
N6 | Distancia mais proxima | NO
desdeond A Anterior

A 0

B 4 C

C 3 A

D 6 C

E 8 B

Figura 71 - Exemplo configurativo dos nés.

Tornou-se evidente que é possivel encontrar os caminhos mais curtos de uma fonte
especifica para todos os pontos presentes num grafico no mesmo intervalo de tempo.
Por isso, esse problema é por vezes denominado de problema dos caminhos mais
curtos de origem Unica [83], este problema é corrigido no Algoritmo A*. Da Figura 72
até a Figura 75 estéo presentes os caminhos mais curtos entre o no A e 0s respetivos.
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Figura 72 - Caminho mais curto do né A ao Figura 73 - Caminho mais curto do n6 A para
noé B. onoC.

Figura 74 - Caminho mais curto do né A Figura 75 - Caminho mais curto do n6 A para
para o n6 D. onoE.

3.8.1.2 Algoritmo A* (Dijkstra + Funcéo Heuristica)

Como foi referido anteriormente, o algoritmo A* é uma evolugdo do algoritmo de
Dijkstra. A diferenca estd presente ao adicionarmos uma abordagem heuristica de
forma a encontrar os caminhos mais curtos, mas a grande diferenga centra-se na
maneira dos caminhos também serem mais eficientes. Ou seja, além de considerar o
custo real da deslocagdo entre dois nos (como faz o algoritmo de Dijkstra), o A*
também leva em conta uma estimativa heuristica do custo de “esfor¢o” para alcancar
o destino a partir de cada no. A grande vantagem do A* é que ele evita a exploracao
excessiva de caminhos improvaveis, isso resulta numa busca mais eficiente, muitas
vezes alcancando solugbes mais rapidamente do que o algoritmo de Dijkstra,
especialmente nos graficos com muitos nés. O algoritmo A* foi criado para seguir o
trajeto que implica o0 menor custo [51]. Para atingir esse objetivo, ele mantém uma fila
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de prioridade organizada com diferentes percursos, o que se torna util quando o robd
precisa mudar de direcdo. Quando se depara com um obstaculo ou algo que bloqueie
a primeira dire¢do escolhida, o algoritmo procura encontrar uma nova dire¢ao viavel e
calcula qual € o novo caminho que minimiza os custos. Portanto, se a qualquer
momento for identificado um trajeto com custo menor, 0s trajetos com custo mais alto
sdo descartados e o0 robd segue em direcdo ao trajeto de custo menor [83]. Este
processo prolonga-se até que o objetivo seja alcancado. O A* é construido com base
na pesquisa do melhor caminho em primeiro lugar e descobre um percurso de custo
minimo desde um n¢ inicial dado até um né final. Na base do raciocinio subjacente ao
algoritmo, encontra-se uma funcgéo f(x) que resulta na soma das fungdes g(x) e h(x).

f&) =g(x) + h(x) (21)

A funcgéo f(x) é também conhecida como “fungéo distancia-mais-custo-heuristico”,
onde x é o proximo n6é no caminho, g(x) € o custo do percurso do né de partida até x
e h(x) é uma fungéo heuristica que estima o menor custo do caminho de x até o
objetivo. No entanto, como h(x) é uma estimativa heuristica da distancia até ao
destino, este pode ser calculado de vérias formas, mas € comum usar a distancia em
linha reta até ao destino devido a sua simplicidade. A funcéo heuristica € chamada de
"consistente" quando satisfaz:

h(x) < d(x,y) + h(y) (22)

s

"d" € o comprimento da aresta. Isso faz com que o A* seja mais rapido e eficaz. Nao
precisa processar um né mais do que uma vez e € equivalente ao algoritmo de Dijkstra
com um custo reduzido:

d'®Y) = d(x,y) — h(x) + h(y) (23)

A complexidade temporal do A* varia consoante a funcao heuristica escolhida. No pior
dos casos, a expansdo dos nos pode ser exponencial em relagdo ao comprimento da
solucéo. No cenario mais favoravel onde h* € a heuristica 6tima, cumpre a seguinte
férmula:

|h(x) = h* ()| = 0(log(h*(x))) (24)

Também surgem desafios na definicdo da funcéo heuristica do algoritmo A* e devido
a isso muitas funcdes heuristicas sdo desenvolvidas de forma a obter o valor 6timo.
Uma das func¢des heuristicas comuns em busca de trajetos é a distancia heuristica.
Dentre vérias opc¢oes, temos distancias heuristicas como a de Manhattan, a de
exclusdo e a diagonal [85]. Para este caso, uma fun¢éo heuristica foi desenvolvida de
forma a obter o melhor caminho no menor espacgo de tempo, como podemos observar:
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h(x) = Wy * dgya(x) + WObj * dObj(x) + Wiine * dpine(x) (25)

Esta funcéo possui pesos, estes que podem ser mudados de forma a serem obtidos
os melhores resultados para uma melhor navegacao. O dg,.; representa a distancia
Euclidiana a que o robd esta do objetivo (distancia mais curta), o dy,; representa a
distancia inversa a que o robd estd do obstaculo, pois como o valor desta distancia
aumenta & medida que se aproxima do obstaculo ele vai dar um maior peso a esta
proximidade ao calcular a fungéo e o d;;,. representa a distancia a que o robo se
encontra da trajetoria. Os Ws simbolizam o peso das respetivas funcoes.

Na Figura 76 esta representado um exemplo que vai ser feito passo a passo de forma
a mostrar como funciona o algoritmo A*.

g(x) h(x) Goal

f(x)

1 1 Start

Figura 76 - Exemplo A* Algoritmo e Valores de Custo.

Foram criadas algumas representacdes visuais em formato de matrizes, como
podemos observar da Figura 77 até a 80. Nas caixas ao longo da diagonal, atribuisse
um custo de 2, enquanto nas caixas posicionadas horizontalmente e verticalmente, o
custo é de 1 e temos uma caixa que representa o destino e outra que representa o
ponto de partida. Cada caixa possui trés valores: o valor no canto superior esquerdo
que representa o resultado do algoritmo de Dijkstra (g(x)), o valor no canto superior
direito que reflete o valor da fungéo heuristica (h(x)) e o valor no centro da caixa € o
resultado da funcédo distancia-mais-custo-heuristico (f(x)) . E importante sublinhar
gue estas imagens ilustram passo a passo o funcionamento do algoritmo A*. Elas
representam a aplicacao pratica do algoritmo para encontrar a rota mais eficiente.
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Figura 77 - 12 Iteracdo do Algoritmo A*. Figura 78 - 22 Iterac&o do Algoritmo A*.

Figura 79 - 32 Iterac&o do Algoritmo A*. Figura 80 - Finalizacdo do melhor trajeto.

Apés esta explicagdo do célculo do melhor trajeto, podemos prosseguir para o
patamar onde se inclui obstaculos no seu percurso. Na Figura 81 esta presente um
exemplo que possui obstaculos e a partir deste ira ser feita uma demonstracéo de
como o algoritmo A* funciona na presenca de obstaculos ao longo do calculo do
melhor trajeto possivel.

Figura 81 - Exemplo com obstaculos.
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Assim como exemplificado anteriormente, os custos permanecem uniformes. Das
Figuras 82 até a 85 ilustram passo a passo o comportamento do algoritmo A*. Na
Figura 85, é possivel observar a existéncia de dois caminhos igualmente viaveis.
Embora compartilhem os mesmos valores de custo, o caminho representado em tom
azul claro ja havia completado o trajeto. Assim, essa opgéo foi escolhida como a rota
preferencial.

Figura 83 - 22 Iteracdo do Algoritmo A* com

Figura 82 - 12 Iterac&o do Algoritmo A* com
obstaculos.

obstéaculos.

Figura 84 - 32 Iteracdo do Algoritmo A* com Figura 85 - Finalizacdo do melhor trajeto.
obstéaculos.
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3.8.2 Algoritmo VF

Este algoritmo parte do conceito de seguir uma trajetoria através da criacdo de um
campo vetorial em torno do percurso a ser seguido. Os vetores desse campo fornecem
comandos de orientacdo para guiar o robd em direcéo a trajetoria desejada. O objetivo
nao € acompanhar um ponto em movimento, mas sim posicionar-se na trajetoria
engquanto se desloca. Os vetores nesse campo estdo direcionados para a trajetoria
gue deve ser seguida, de acordo com a direcdo desejada da navegacao [86]. Esses
vetores atuam como comandos de orientacdo para o robd. Como podemos observar
na Figura 86 que representa uma amostra de um campo vetorial entre a partida e o
destino, desta forma direciona desde o seu inicio de navegacéao a linha entre pontos.

Repulsive field with no obstacles
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Figura 86 - Exemplo do campo magnético.

A ideia de campos vetoriais € comparavel a dos campos potenciais, que tém sido
amplamente utilizados como ferramenta para o planeamento de trajetdrias. Os
campos potenciais podem ser aplicados na navegacao de robds para situacdes de
evasao de obstaculos e prevencéo de colisdes [55]. Os campos vetoriais distinguem-
se dos campos potenciais no sentido de que nem sempre representam o gradiente de
um potencial. Em vez disso, o campo vetorial simplesmente indica uma direcao
desejada de movimento.
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Figura 87 - Representacéo das variaveis do Algoritmo Vector Field.

Os célculos e etapas mostrados a seguir representam passo a passo o funcionamento
do algoritmo do Vector Field, a Figura 87 € uma representacdo das variaveis deste
algoritmo.

Passos:

1° - Célculo do Angulo de Orientacéo (xf): Nesta etapa, é calculado o angulo de
orientagcdo desejado (xf) para a robd ir do primeiro waypoint (wl) para o segundo
waypoint (w2).

xf = atan2(w2, — wl, , w2, —wl,) (26)

2° - Calculo da Posicédo ao Longo da Trajetoria (S*): Aqui, € determinada a posicao
do robd ao longo da trajetéria entre os waypoints. E projetado o vetor que une a
posicéo atual (z) e o primeiro waypoint (wl) no vetor entre wl e w2 fornecendo uma
medida de onde o robd esta posicionado ao longo da trajetoria.

_ @-wD)T(w2-wl) (27)

S*
[lw2 —wi]|

3° - Calculo da Distancia da Trajetoéria (¢): Essa etapa envolve o célculo da distancia
entre a posicao real do rob6é (z) e o ponto mais proximo na trajetoria entre 0s
waypoints. Isso ajuda a entender quao distante o rob6 esta da trajetéria desejada.

e=|lz— (S"(w2 —wl) + wl)]|| (28)

4° - Determinagao do Lado da Trajetéria (p): Aqui, é calculado um valor (p) que
indica em qual lado da trajetoria o robd se encontra. E realizado ao usar o produto
vetorial entre o vetor que conecta os waypoints (w2 - wl) e o0 vetor que conecta a
posicao atual (z) ao primeiro waypoint (wl). O sinal desse valor indica se o robd esta
a esquerda ou a direita da trajetoria.
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p = sign[(w2 —wl) * (z —wl)] (29)

5° - Verificacdo de Posicdo em Relagdo ao Waypoint 2: Se o valor S* for maior que
1, significa que o robd ja passou do segundo waypoint. Nesse caso € mudado para o
proximo waypoint pois o0 robd ja alcancou o destino do waypoint atual.

6° - Mudanca de Waypoint: Aqui, é feita a transicdo para o proximo waypoint na
trajetoria.

7° - Continuacéo do Processo: Caso o valor S* seja menor ou igual a 1, isso indica
que o robd ainda esté entre os waypoints e devido a isso a sua navegacao continua.

8° - Definigao de € como pe: Aqui, 0 valor de € é atualizado para pg, 0 que representa
a distancia do rob6 a trajetoria, considerando o lado em que o rob6 esta.

9¢ - Verificacdo da Distancia da Trajetéria: Se o valor absoluto de € for maior que
um limite pré-definido t, isso indica que o robd esta a uma distancia significativa da
trajetoria desejada.

10° - Célculo do Angulo Desejado (x%): Nesse caso, o x¢ é calculado como a
diferenca entre o angulo de referéncia x/ e o produto de p * x¢, onde x¢ é um fator de
correcao.

Xd :Xf—p*xe (30)

11°- Caso Contrario (Distancia da Trajetéria dentro do Limite): Se o valor absoluto
de € for menor ou igual a T, isso significa que o robd estd préximo o suficiente da
trajetoria.

12° - Célculo do Angulo Desejado com Correcdo (x%): Nesse cenério, o ¢ é
calculado como a diferenca entre o angulo de referéncia x/ e o produto de x¢, T € um

fator k.
£k (32)

d — f _ye(=

X =x—x (T)

13° - Finalizacédo do Processo: O processo € encerrado.

Com base na compreensao do funcionamento deste algoritmo, € possivel ampliar a
sua aplicacdo para lidar com a presenca de obstaculos. Nas Figuras 88 e 89, é
apresentado o comportamento vetorial tanto em relagéo ao destino quanto em relagao
a um obstaculo [87]. A interag&o entre os vetores que conduzem ao destino e aqueles
gue evitam o obstaculo resulta num padréo de trajetdria que contorna eficazmente as
areas de risco. Este passo adicional ilustra como o algoritmo é adaptativo, permitindo
ao robd navegar de forma inteligente mesmo em ambientes desafiantes com
obstaculos.

67



Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

Attractive field of the Goal Repulsive field of the obstacle
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Figura 88 - Campo vetorial de um destino. Figura 89 - Campo vetorial de um obstaculo.

Deste modo, o algoritmo ganha novas nuances, uma vez que passamos a considerar
outros campos vetoriais. Isso implica que ao longo da trajet6ria podem surgir campos
vetoriais associados a obstaculos, que precisam ser combinados de forma a permitir
desvios conforme necessério. Na Figura 90, é ilustrado um exemplo de campos
vetoriais entre dois pontos, com um obstaculo no meio. E visivel que as setas laranjas
representam as forgas vetoriais atrativas em direcdo ao destino, enquanto as setas
azuis representam as forcas vetoriais repulsivas do obstaculo. Essa situagéo
ilustrativa demonstra como a interagao entre diversos campos vetoriais contribui para
uma navegacao inteligente em torno de obstaculos, enriquecendo a capacidade

adaptativa do algoritmo.

Obstaculo

Destino

Inicio

@

Figura 90 - Exemplo de campos vetoriais (Inicio - Destino).

A presenca de diversas forgas vetoriais nesse cenario implica que elas se combinem
para determinar o caminho mais otimizado entre o ponto de inicio e o ponto de destino.
Da Figura 91 até a 94 é exemplificada a combinacdo das componentes vetoriais,
evidenciando como a soma dessas influéncias vetoriais resulta em uma trajetoria
coerente e adaptada as circunstancias.
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Figura 91 — Soma vetorial do ponto 1

N . Figura 92 - Soma vetorial do ponto 2 da
da demonstragéo gréfica.

demonstracéo gréfica.
F
H

G

Figura 94 - Soma vetorial do ponto 4 da
demonstragéo gréfica.

Figura 93 - Soma vetorial do ponto 3
da demonstracgao gréfica.

Na Figura 95, encontram-se representados os vetores calculados previamente, sendo
cada um identificado pelo seu respetivo nome. Ao analisarmos mais detalhadamente,
constatamos que ao somar esses vetores, eles formam um padrao de movimento que
contorna o obstaculo presente na trajetoria.

Esta abordagem através da vectorizacdo permite uma navegacdo adaptativa,
orientando o percurso de modo a contornar obstaculos de forma eficaz. Isto assegura
uma navegagao mais segura e eficiente, evitando colisdes indesejadas de forma a
proporcionar uma resposta inteligente a presenca de obstaculos.

Obstaculo
Inicio ) Destino
Q A = ) .
B (—f i’
T
D 2\ E F H I
4 ' S

Figura 95 - Representacao das somas vetoriais.

Apés a agregacédo dos vetores atraves de somas, é delineado um percurso otimizado
em vermelho na Figura 96, estendendo-se entre o ponto de inicio e o ponto de destino.
Esse caminho é resultado da combinagdo dos vetores previamente calculados, que
orientam o sistema de modo a contornar obstaculos e seqguir a trajetoria desejada.

A representacdo visual do trajeto mais eficiente evidencia a eficacia desse método em
superar desafios impostos pelo ambiente, oferecendo uma rota segura e direcionada

69



Planeamento de Trajetorias para uma Maquina Florestal

para o rob6 prosseguir. Essa bordagem de célculo e visualizacéo de trajetorias ilustra
a aplicacédo prética dos conceitos de vectorizacdo e navegacao inteligente.

A A A Obstaculo e A

Inicio i
[ rDestlno

Figura 96 - Caminho realizado com os calculos vetoriais.
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CApPiTULO 4: TESTES E RESULTADOS

Os vérios algoritmos de navegacao propostos foram analisados e avaliados, todos
foram testados com sucesso quer no simulador quer no ambiente real. E possivel
determinar quais algoritmos que apresentam maior eficiéncia e precisao na orientacao
em ambientes desconhecidos. Assim como a implementacdo dos algoritmos para
efetuar o desvio de obstaculos, sendo esta Ultima experiéncia efetuada apenas para
os algoritmos que apresentaram melhores resultados na primeira tarefa. Esta etapa
visa melhorar a navegacdo, 0 que permite, que 0s sistemas reajam e evitem 0s
obstaculos de forma inteligente, tornando-os mais confiaveis e seguros em ambientes
dificeis. Este tOpico examinara os algoritmos de desvio de obstaculos e de navegacao
destacando suas caracteristicas.

4.1Gridmap

Este processo de utilizacdo dos algoritmos de desvio de obstaculos representa um
avanco significativo na capacidade de navegacao autbnoma dos robds. Ao utilizar um
LiDAR, pois este sensor é capaz de emitir pulsos de laser e medir o tempo que
demoram a regressar apos refletirem em objetos, o robd pode criar uma
representacdo detalhada do ambiente a sua volta. Isso inclui a identificacdo precisa
da localizacao e forma dos obstaculos que podem obstruir o seu caminho. Com base
nos dados obtidos pelo LIDAR, é gerado um mapa de grelha de ocupacéo, que divide
0 espaco em células e indica quais delas estdo ocupadas por obstaculos e quais estao
livres [88]. Essa informacao é fundamental para que o robd possa tomar decisbes
informadas sobre a sua rota.

1 2
— | "‘- ‘
— - X - | O |
. L~ | [ | |
g 7 g
3 4

Figura 97 - LIDAR detec&o eixo z e x. Figura 98 - LIDAR detecao eixo y e x.

Nas Figuras 97 e 98, podemos observar o agrupamento de pontos realizado pelo
LIDAR em todas as dire¢Oes. Isso nos permite identificar os pontos mais altos e mais
baixos da caixa que envolve 0 objeto ou pessoa em analise. Ao obter esses pontos
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extremos, é possivel inserir no gridMap os pontos que correspondem a presencga do
obstaculo. Vale destacar que o gridMap é uma representagdo bidimensional, onde os
valores inseridos refletem o cenério ilustrado na Figura 98. No entanto, os dados
obtidos da Figura 97 também sdo de extrema importancia, uma vez que a altura do
obstaculo influéncia diretamente as acdes que o robd deve executar.

O mapa de ocupacgdo € uma representacao que divide o espaco em uma grelha, onde
cada célula esta associada a uma probabilidade de ocupacéo especifica (1 se estiver
claramente ocupada por um obstaculo, O se a probabilidade de ocupacéo for nula)
[32]. Ao conhecer os valores maximos e minimos do agrupamento de pontos
detetados pelo LIDAR, é possivel delimitar a &rea que abrange esses quatro pontos.
Todas as células que fazem parte dessa &rea serdo associadas a probabilidade de
ocupacdo 1 (representada a cinzento), enquanto as restantes células permanecerado
com probabilidade de ocupacédo O (representada a branco). Para uma compreensao
pratica, as Figuras 99 e 100 apresentam um exemplo de como o gridMap €é preenchido
com base nos dados das Figuras 97 e 98.

/NY AY

Oy

=
LiDAR Q %X LiDAR

Q

Figura 99 - Grid Map. Figura 100 - Grid Map com obstaculo.

Este mapa estd em constante atualizacdo durante a navegacéo do robd, por isso o
"PathPlanner" utiliza este mapa de grelha de ocupacao como entrada para calcular as
trajetdrias. A atualizacdo dos dados da grelha a uma frequéncia de 10 Hz permite que
o "PathPlanner" reaja de forma &agil as mudanc¢as no ambiente, garantindo que o robd
esteja sempre a par das condi¢cdes ao seu redor. A cada 100 ms, uma nova trajetéria
€ gerada pela combinacao dos algoritmos de desvio de obstaculos. Estes algoritmos
sdo responsaveis por analisar o mapa de grelha de ocupacao, identificar os obstaculos
presentes e calcular rotas alternativas que evitem colisdes [88]. Dessa forma, o robd
pode manobrar seguindo uma trajetoria que otimiza tanto a evasao de obstaculos
como a eficiéncia no percurso. As variaveis de atuacao resultantes dessa trajetoria
Sao essenciais para que o robd possa seguir a rota planeada. Elas determinam as
acOes a serem tomadas nos motores e nos sistemas de controlo, ajustando a
velocidade, direcdo e outros parametros para que o robd siga o trajeto desviando-se
de obstaculos.
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4.2 Simulagéo

Neste estudo, realizamos uma investigacdo abrangente através da simulacdo no
ambiente Gazebo, focada na avaliacdo e comparacao dos diferentes controladores de
navegacao apresentados. Os resultados das simulagdes foram gravados permitindo
uma analise detalhada sobre os dados de navegacéo recolhidos. Para fornecer uma
visdo mais clara e elucidativa sobre o desempenho dos diversos controladores
apresentamos os resultados de forma visual de modo a realgar as diferencas entre
cada abordagem de controlo. Num esfor¢o para avaliar a eficacia dos controladores
realizaram-se testes onde a trajetéria executada pelo robé foi configurada como um
quadrado de 8 por 8 unidades. Essa escolha desafiadora de trajetdria permitiu
examinar a capacidade do controlador em manter o alinhamento do robd com a rota
desejada. Esses testes proporcionam informacdes cruciais sobre como o controlador
responde a mudancgas de direcdo e ajusta suas variaveis para alcancar navegacgao
precisa.

A Figura 101 demonstra que todos os algoritmos funcionam bem na navegacéo
realizada no Gazebo, como podemos observar, elas realizam um quadrado quase
perfeito em qualquer um dos controladores.
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Figura 101 — Simulacé&o de todos os algoritmos da navegacéo do quadrado.
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As seguintes Figuras (102 até 106) representam exatamente o que representa a
Figura 101, mas colocou-se para ser mais percetivel cada controlador isoladamente.

= ] SN »

Position
*  Goal

Figura 102 - Realizagcdo do quadrado com o controlador Bang-Bang em ambiente de simulacéo.
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Figura 103 - Realizacdo do quadrado com o controlador PIDH em ambiente de simulacéo.
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Position
x  Goal

Figura 104 - Realiza¢cdo do quadrado com o controlador PID CTE em ambiente de simulag&o.
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Figura 105 - Realizagéo do quadrado com o controlador NL em ambiente de simulac&o.
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Figura 106 - Realizacdo do quadrado com o controlador VF em ambiente de simulacéo.

Da Figura 102 até a Figura 106 estd demonstrado os caminhos realizados pelo
sistema robdtico. Podemos observar que chegou aos destinos propostos com
sucesso. Devido a este teste ser realizado em simulacao, significa que o ambiente é
um ambiente estruturado e perfeito, 0 que torna a navegacado com valores muito
ideais. Na Tabela 12 podemos observar associado a cada controlador, valores de erro
interessantes, sendo eles quase 0. Através desta tabela, mesmo que os valores sejam
guase 6timos. Como forma de selecéo foram também calculados os erros IAE, ITAE
e ISE para ver qual controlador PID com melhor desempenho. Os graficos do ganho

pode ser vistos em anexo.

Tabela 12 — Comparacéo dos diferentes algoritmos, erro e tempo de navegac¢do em simulagao.

Algoritmo ITAE IAE ISE Média Desvio Maximo Tempo de
[m] padrédo [m] [m] navegacao [s]
Bang-Bang 46,4922 | 3,2179 | 0,0357 0,08 0,06 0,22 115,80
Heading 67,7122 | 8,2875| 0,1885 0,03 0,03 0,16 166,70
CTE 32,9667 | 5,5367 | 0,1202 0,04 0,03 0,15 92,05
Vector-Field 43,4623 | 8,6495 | 0,3299 0,05 0,04 0,14 188,60
Non-Linear 26,4528 | 4,5833 | 0,0816 0,05 0,04 0,18 226,56

Da Figura 107 até a 110 podemos observar passo a passo o0 robd a chegar ao destino

pretendido.

76



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Figura 107 - Posicéao Figura 108 - 12 Figura 109 - 22 Figura 110 - 32
Inicial. Coordenada. Coordenada. Coordenada.

Na Figura 111, é possivel observar o éxito do robdé ao alcangar os destinos
correspondentes. Essa eficacia foi observada em todos os controladores utilizados.

Figura 111 - Simulagdo em Gazebo.

Para a realizacéo dos célculos do ganho do PID procedeu-se ao método Cohen Coon
malha-aberta. Ou seja, para cada controlador foram realizados dois testes, um para a
componente angular e outra para a componente linear. Onde os valores céalculados
foram os apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 — Parametros dos diversos PIDs

PID Componente Linear | PID Componente Angular PID Orientacéo
Controlador
Kp Ki Kd Kp Ki Kd Kp Ki Kd
PIDH 0,642 0,071 0,90 | 0,101 0,0054 0,0040
PID CTE 1,882 0,607 0,83 | 0,084 0,0295 0,0376
PID NL 0,298 0,021 0,69 | 0,297 0,411 0,0546 | 0,155 | 0,0787 | 0,0469
PIDH (VF) Utiliza o S* 0,385 0,1026 0,0211

Como forma de selecdo foram calculados os erros IAE, ITAE e ISE para ver qual
controlador PID com melhor desempenho. Os graficos do ganho podem ser
visualizados em anexo.
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4 .3Real

Apéds as experiéncias de navegacdo autbnoma em ambiente virtual passamos para
um cenario real, colocamos o trator num terreno a fim de investigar as diferencas entre
os controladores apresentados, nestas experiéncias préaticas foram recolhidos dados
da navegacdo em tempo real. O robd foi colocado num terreno semelhante ao
simulado para que seja semelhante & simulagdo. Para visualizar os dados das
experiéncias realizadas para cada sistema de controlo, efetuamos uma apresentacao
visual do mesmo para proporcionar uma perspetiva clara e comparativa do
desempenho de cada controlador, para um ambiente real. Esta abordagem pratica
visa fornecer conhecimentos mais praticos e valiosos sobre o comportamento e a
eficicia dos controladores de navega¢do no mundo real. Podemos observar todos o0s
testes realizados na Figura 112, como podemos ver:
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Figura 112 - Testes realizados em ambiente real juntos.

Apoés analisarmos minuciosamente os resultados obtidos nos testes realizados no
terreno, optdmos por realizar testes adicionais para identificar de forma mais precisa
guais 0s métodos mais promissores para serem incorporados num algoritmo de desvio
de obstaculos durante a navegacdo. Através desta andlise cuidadosa, procuramos
selecionar as abordagens que demonstrem consisténcia e eficacia nas mais diversas
situacgoes.
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Tabela 14 — Parametros dos Ganhos dos PIDs.

PID Componente PID Componente Angular PID Orientacé&o
Controlador Linear
Kp Ki Kd Kp Kp Ki Kd Ki Kp
PIDH 0,1| 0,005| 0,05| 0,02 0,0 0,0
PID CTE 0,25 0,0 0,0 | 0,25 0,0 0,0
PID NL 0,08 0,0 0,0 | 0,30 0,0 0,0 | 0,00833 0,0 0,0
PIDH (VF) Utiliza o S* 0,01 | 0,00005 | 0,0001

A tabela 14, mostra os valores dos ganhos usados nestas experiéncias, estes que
foram todos testados, trial-error, até obtermos os valores que achamos que melhor se
adaptavam ao trator em questao, onde se utilizou os valores calculados na simulacao
como condicéo inicial ajustando os valores dos parametros ao ambiente real.

bY

Da Figura 113 até a 117 apresentam uma representacdo visual dos diversos
percursos realizados nos diferentes tipos de controlo. Esta visualizacao € de extrema
importancia para compreender qual a abordagem que melhor se adapta as condicdes
especificas de navegacéo e para fundamentar a decisdo de incorporar os resultados
nos futuros algoritmos de desvio de obstaculos.
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Figura 113 - Realizacdo do quadrado com o controlador Bang-Bang em ambiente real.
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Figura 117 - Realizag@o do quadrado com o controlador VF em ambiente real.

Podemos observar que chegou aos destinos propostos com sucesso, no entanto
como este ambiente ndo ideal e possui perturbacdes é notdrio que o trajeto ndo se
encontra tao perfeito como o de simulagao.
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Para efetuar uma comparacédo a todos os algoritmos foram repetidas as mesmas
trajetdrias, no Nnosso caso consideramos 0 movimento em quadrado, onde o rob6
passa pelas coordenadas [(8.0, 0.0) ;(8.0, 8.0) ;(0.0, 8.0) ;(0.0, 0.0)] respetivamente.
Todos os testes comegaram com o robd direcionado para ESTE previamente antes
da navegacdo. Em todos os testes o robd estd com a tecnologia GPS+RTK, dando
lhe assim uma precisdo até 2 cm. Para todos os testes de navegacéao foi considerado
haver um offset de 0,2 metros até chegar ao destino. Para cada um destes testes foi
feito uma andlise do erro da posicao do rob6 relativamente a trajetéria que este deve
de seguir, ou seja, foram calculados os erros médio, méximo e o desvio padréo para
cada uma das situagdes. Nos graficos, é percetivel uma translagéo de posicdo de 1,1
metros. Isso significa que a localizagao do robd, em vez de estar no ponto "Sentry",
onde esta presente o GPS, passa a situar-se no centro de rotagdo do robd, afetando
as trajetérias observadas, visto que a posi¢cdo ndo comeca em inicio do ponto (0,0),
mas sim no ponto (1,0).

Como observado na Tabela 15, a maneira que estes dados foram calculados foram
através de um método utilizado no “pandas”, esta que é uma biblioteca do Python
propria para manipulacdo e analise de dados, ou seja, foram usadas trés funcdes, a
funcdo ".mean()” é utilizada para calcular o valor médio dos dados, a funcéo ".std()’
para calcular o desvio padrdo, medida de dispersdo ou variabilidade de modo a
quantificar o afastamento da média, ou seja um desvio padrdo mais elevado indica
uma maior variabilidade ou dispersdo nos dados, enquanto um desvio padrao mais
reduzido indica ma menor variabilidade. Por ultimo, a funcao ".max() para encontrar o
méaximo valor. Como forma de selecdo foram também calculados os erros IAE, ITAE
e ISE para ver qual controlador PID com melhor desempenho.

Tabela 15 - Comparacdo dos diferentes algoritmos, erros e tempo de navegagdo em ambiente
real.

Algoritmo ITAE IAE ISE Média Desvio Maximo Tempo de
[m] padrédo [m] [m] navegacao [s]
Bang-Bang 2815,625 | 118,19 | 46,844 0,33 0,19 0,89 103,60
Heading 1695,307 138,11 | 44,1836 0,21 0,18 0,85 88,90
CTE 1541,619 131,13 | 46,9071 0,18 0,14 0,65 86,45
Non-Linear 1257,305 95,303 | 19,6773 0,21 0,19 0,74 93,60
Vector-Field | 520,9629 | 66,989 | 11,8488 0,18 0,17 0,66 82,46

Podemos observar que os algoritmos que apresentam melhores resultados sdo o
CTE, o NLC e 0 VFC. No entanto, no caso do CTE nao € o mais indicado para o desvio
de obstaculos uma vez que, num percurso nao retilineo (como no caso da presenca
de um obstaculo), a distancia requer tempo para aumentar e torna-se completamente
diferente da direcdo que aponta para a referéncia seguinte, como demonstra a Figura
118. Isso indica a necessidade de uma rotaco forte. E possivel reverter esta situagéo
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ao aumentar os ganhos do PID, no entanto, para existir um controlo que realize este
comportamento podera tornar o controlador instavel.

Obstaculo

]

L]

Figura 118 - Comportamento do controlador CTE no Desvio de Obstaculos.

Devido a esta caracteristica do controlador CTE prosseguiu-se para a experiéncia com
obstaculos com os algoritmos VFC e o NLC. Da Figura 119 a Figura 122 podemos
observar o trator a realizar o seu percurso do quadrado onde cada imagem representa
cada vértice do mesmo.

Figura 119 - Posicéo Figura 120 - 12 Figura 121 - 22 Figura 122 - 32
Inicial. Coordenada. Coordenada. Coordenada.

A Figura 123 é uma representacao de todos os trajetos realizados no terreno na
realizacdo dos quadrados de 8 por 8 metros.
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10 |l

Figura 123 - Representacéo de todos os caminhos de todos os controladores.

4.4Comparacao dos controladores

Como foi referido anteriormente, os controladores que foram escolhidos sé&o o
controlador NL e o controlador VF. Neste tépico iremos realizar uma comparacgéao entre
estes de forma a podermos escolher um vencedor. Para isto, em vez de realizar-mos
uma trajetéria em formato de um quadrado de oito por oito, foi feita uma experiéncia
de um caminho possivel para um desbastamento real. Foram definidos os seguintes
pontos por onde o rob6 os alcancou respetivamente [(0; 0), (10; 0), (10; 2), (0; 2), (0;
4), (10; 4), (10; 6), (0; 6) e (O; 0)]. A Figura 124 mostra a jungédo dos dados de cada
controlo retirados nesta trajetoria.
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Figura 124 - Juncéo das trajetérias de ambos os controladores (NL e VF).
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Como podemos observar, todos os pontos foram alcancados. Para uma melhor
visualizacdo foram colocados estes trajetos separadamente, como mostra a Figura

125.

Figura 125 - Trajetdrias de cada controlador (NL e VF) respetivamente.

Apos termos os dados destas trajetorias, € possivel calcular os erros pretendidos de
forma a tirar a concluséo de qual o melhor entre os dois algoritmos como podemos
observar na Tabela 16.

Tabela 16 - Erros e Tempo de navegacéo dos controladores NL e VF.

Algoritmo Média [m] Desvio padréo Maximo [m] Tempo de
[m] navegacao [s]
NL 0,28 0,25 1,16 175,03
VF 0,25 0,21 0,93 185,5

Com estes resultados, apresar do controlador VF ter um tempo de navegacao de
aproximadamente mais 10 segundos que o controlador NL, todos os erros envolventes
na navegacdo sdo menores. Desta forma conclui-se que o controlador VF é o

controlador que menos erro gera nesta navegacao.

4.5Validacao dos algoritmos de desvios de obstaculos

Para validar os algoritmos foram desenvolvidos scripts em Python de forma a realizar
diversos testes praticos para validar a eficacia dos algoritmos de desvio de obstaculos.
Estes testes envolveram simulagbes em varios cenarios, nos quais o0s algoritmos
foram submetidos a diferentes situagdes de detecdo e evasdo de obstaculos.
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Os resultados obtidos nestes testes foram analisados e comparados com as
expectativas tedricas, proporcionando uma avaliacdo abrangente do desempenho dos
algoritmos em situacdes reais. Estes testes praticos trouxeram contribui¢cdes valiosas
para aperfeicoar e otimizar os algoritmos.

451 Algoritmo A*

A Figura 126 é usada como representacdo visual onde se destaca uma grelha
composta por quadrados pretos, cada um correspondendo a um obstaculo, além de
apresentar um ponto de partida (start), um ponto de destino (goal), uma linha de
referéncia (reference line) e a trajetoria que o algoritmo A* percorre, habilmente
desviando-se dos obstaculos ao longo do caminho. O notavel aspeto aqui é que o
codigo do algoritmo implementa obstaculos de forma aleatéria em cada execucéo,
simulando uma variedade de cenarios possiveis. Essa imagem ilustrativa, que
confirma o funcionamento preciso do Algoritmo A*, € um testemunho visual da sua
confiabilidade. Ao observarmos como o algoritmo € capaz de mapear uma rota segura
e eficiente, contornando obstaculos de maneira consistente, independentemente das
variacfes introduzidas a cada execucdo, reforca-se a conviccao de que o algoritmo
opera de acordo com as expectativas.
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Figura 126 — Validacao do algoritmo A*.

45.2 Algoritmo VF

Na Figura 127, é possivel observar que cada grafico apresenta elementos essenciais
tais como um ponto de "partida” (start), um ponto de "destino" (goal), uma "trajetéria”
(path) e um obstaculo composto por quatro pontos, acompanhado de um campo
vetorial repulsivo. A escolha de quatro pontos para representar o obstaculo baseia-se
no facto de este ndo se limitar a uma Unica posi¢cdo pontual. Para garantir uma
abordagem abrangente, foram adicionados pontos ao redor do obstaculo, formando
um campo repulsivo que abrange todas as areas da sua extensao. Durante os testes
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realizados, emergiu uma observacéo importante, pois a variacdo angular das forcas
repulsivas dos obstaculos tem um impacto significativo na eficacia da trajetéria
resultante. Na Figura 127, € percetivel que um angulo de inclinacao excessivo resulta
numa soma vetorial que induz um trajeto em loop. Especificamente, quando o angulo
atinge 90 graus, a trajetdria entra num ciclo repetitivo, no qual a presenca de forcas
vetoriais insuficientes para interromper o ciclo dificulta a orientacdo do robé em
direcdo ao destino. Esta andlise enfatiza a importancia de ajustar cuidadosamente os
angulos das forcas repulsivas dos obstéculos, a fim de garantir um comportamento de
navegacdo coeso e eficiente, evitando armadilhas indesejadas como os loops
mencionados.
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Figura 127 — Validagao do algoritmo Vector Field com um obstaculo.

Na Figura 127, procedemos a validacédo do algoritmo na presenca de um obstéculo,
resultando numa observacdo de importancia: quando o angulo de inclinacdo das
forcas é excessivamente alto, o robd pode entrar num estado de "loopTrap" (armadilha
em loop). Assim, ao considerar a existéncia de um obstaculo, identificamos que os
angulos ideais de inclinagéo das forcas vetoriais sdo 20°, 45° e 65°. Esta constatacéo
motivou a realizagdo de um novo teste, no qual adicionou-se mais um obstaculo ao
campo vetorial, Figura 128. Nesse cenario, constatamos que um angulo de inclinacao
excessivamente pequeno resulta na anulacdo das forcas, levando a que a trajetoria
termine antes de atingir o destino, uma situacdo designada como "wallTrap"
(armadilha de parede). A introducéo de novas forgas vetoriais permitiu-nos constatar
que os angulos de inclinagéo de 20° e 45° ndo séo suficientes, enquanto os de 65° e
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90° revelaram-se ideais para este contexto especifico. Dado que o angulo de 65°
demonstrou ser eficaz em ambos 0s cenarios, foi selecionado como parametro padrao
para todos os testes subsequentes. Essa adaptacgéo visa otimizar o desempenho do
algoritmo ao lidar com diversas situagdes, proporcionando uma abordagem coesa e
confiavel.

Repulsive field of the obstacles angle=20° Repulsive field of the obstacles angle=45°
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Figura 128 - Validac&o do algoritmo Vector Field com dois obstéculos.

Apos a realizacao desses testes, estabeleceu-se a confiabilidade do algoritmo, o que
levou a deciséo de implementa-lo tanto em simula¢cdes como em situacdes reais.

4.6 Comparacao dos algoritmos de desvio de obstaculos

4.6.1 Simulacido

As Figuras 129 e 130 retratam os resultados derivados da simulagéo da posi¢céo do
rob6 quando submetido a execucdo dos algoritmos de desvio de obstaculos. Na
Figura 129, o algoritmo A* primeiramente calculou a trajetoria inicial do robd. Isso
ocorreu devido a detecdo de um obstaculo pelo LIDAR, cujas coordenadas maximas
e minimas foram registadas como [(8, 1), (8, -1), (10, 1), (10, -1)]. Consequentemente,
o GridMap foi preenchido com areas ocupadas, marcadas com o valor 1. Com essas
regides identificadas, o algoritmo iniciou sua operacao, otimizando a trajetéria do robd.

Este processo foi continuamente recalculado durante a navegacao.
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Figura 129 - Desvio de obstaculos com o algoritmo A*.

Ja na Figura 130, deparamo-nos com a aplicacéo do algoritmo VF. Nas posi¢oes [(8,
1), (8, -1), (10, 1), (10, -1)], o LIDAR detetou os extremos do obstaculo. Essa detecao
resultou na criacao de vetores de forca repulsiva associados ao obstaculo em questéo.
Inicialmente, as forcas geradas pelo obstaculo ndo foram suficientes para provocar
uma alteracdo na trajetéria do rob6. No entanto, a medida que o rob6 se aproximava
do obstéaculo, as forgas repulsivas aumentavam significativamente, possibilitando uma
soma vetorial que permitiu ao rob6 desviar-se e alcangar seu destino. Uma
observacéo relevante é que essas forgas repulsivas possuem uma natureza circular,
com um angulo de disperséo de 65°, conforme mencionado anteriormente. Isso indica
que o robd realizou uma manobra de desvio por cima do obstaculo durante o contorno,
conforme podemos observar na Figura 130.
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Figura 130 - Desvio de obstaculos com o algoritmo Vector Field.
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Os resultados obtidos sugerem que as execuc¢des desses algoritmos decorreram de
maneira bem-sucedida. Tendo em vista essas conclusdes promissoras, a decisdo
tomada foi de avancar para a prOxima etapa, que envolve a implementacdo dos
algoritmos em ambiente real. Na Figura 131 podemos observar que o clustering dos
obstaculos esta bem implementado, pois uma caixa e realizada a volta da PointCloud
que o LiDAR detetou.

fFile Panels Help
(-yinteract ¥ Move Camera I5elect FocusCamera  ==Measwre .~ 20 PoseEstimate .~ 20NavCoal @ Publish Point
* @ Global Options

Fixed Frame velodyne
Color W48;48;48

* #h, RobotModel

Fixed Frame
Unknown frame velodyne

Add
() Time
Pause | Synchronization: Off | ROSTime: 327.56 ROS Elapsed: 98.63 Wall Time: 169351896391 | Wall Elapsed: 114.14

Reset Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click/Mouse Wheel:: Zoom. Shift: More options. 25fps

Figura 131 - Detec&o do obstaculo com o clustering.
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Figura 132 - Simulagédo do desvio do obstaculo em Gazebo.

Na Figura 132 podemos observar que como o rob6 ja esta a detetar o obstaculo,
significa que ja sabe a sua respetiva posi¢ao, desta forma € possivel que ele utilize os
algoritmos para contornar o obstaculo.
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Figura 133 - Simulagdo Gazebo ao chegar ao objetivo.

A Figura 133, mostra que o rob6é chegou ao objetivo com sucesso desviando do
obstaculo que estava presente no caminho. Finalizando este processo, € mostrado o
GridMap, este que mostra a posi¢cao na sua grelha do objeto detetado.

4.6.2 Real

Na analise realizada no ambiente real, podemos observar nas Figuras 134 e 135 os
resultados obtidos que proporcionam uma visdo do que foi alcancado. E notério a
conformidade entre os testes praticos e as simulacdes prévias, o que evidencia a
eficacia dos algoritmos em situacBes reais de navegacdo mesmo com obstaculos.
Relativamente a posicao estratégica do obstaculo, esta foi selecionada considerando
uma caixa com dimensdes semelhantes ao objeto utilizado nas simulacdes. Antes do
inicio da navegacao, procedeu-se a medicdo da localizacdo de forma a garantir a
coeréncia e comparabilidade entre os resultados. Esta abordagem de confrontar os
resultados préaticos com os simulados contribui para uma compreensao da eficacia do
algoritmo no desvio de obstaculos.
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Figura 134 — Teste Real do desvio de obstaculos com
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Figura 135 - Teste Real do desvio de obstaculos

com o Algoritmo VF.

Na representacdo visual apresentada na Figura 136, € possivel verificar com mais
detalhe os testes realizados em ambiente real. As imagens destacam de forma
tangivel a aplicagdo do Algoritmo A*, demonstrando como o robd consegue contornar
obstaculos conforme previsto.

Figura 136 - Fotos do teste pratico do controlador Non-Linear com o algoritmo A* para desvio
de obstaculos.

Na representacdo gréfica da Figura 137, podemos observar uma combinacdo de
imagens que proporcionam uma visualizacéo do teste. Ao comparar as Figuras 136 e
137, é evidente que as imagens ilustram como o trator seguiu o caminho delineado
pelos dados obtidos. Esta andlise visual permite validar de forma notéria a
correspondéncia entre a teoria e a aplicacéo, fortalecendo a confianga na preciséo e

eficacia do algoritmo implementado.
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Figura 137 - Representacdo dos dados com as imagens reais.

Na ilustracdo visual na Figura 138, é viavel analisar a progressdo dos testes
conduzidos no cenario real. As imagens conferem uma percecdo do algoritmo VF,
evidenciando a forma de como o rob6 consegue contornar obstaculos conforme o
planeado.

Figura 138 — Experiéncias do controlador PID Heading (versao Vector Field) com o algoritmo
Vector Field para desvio de obstaculos.

Na Figura 139, é possivel observar uma juncdo de imagens que se relacionam com
os valores recolhidos e a realizagdo do teste pratico. Ao efetuarmos uma breve
comparacado entre as Figuras 138 e 139, conseguimos constatar pelas figuras que o
percurso efetuado pelo trator estd em concordancia com os dados obtidos validando
a correspondéncia entre a trajetoria planeada e executada, reforgando a fiabilidade do
desempenho do algoritmo em questao.
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Figura 139 - Representacédo dos dados conjugado com as fotos reais.

Os resultados mostrados acima concluem que ambos os algoritmos fazem o que é
suposto, o desvio de obstaculos. No entanto podemos referir que estes possam ser
aprimorados, pois existem parametros que podem ser alterados de forma a influenciar
a otimizacao da navegacao. Dentro destes parametros, os pesos da funcéo heuristica
presente no algoritmo A* esta presente, ao ajustarmos estes parametros torna-se
possivel reduzir o erro relativo a referéncia da trajetoria mais rapidamente.

O Algoritmo A* apresenta uma vantagem relativamente ao algoritmo VF, pois uma
trajetéria otimizada € calculada no inicio da navegacdo enquanto o Algoritmo VF
apenas segue 0 campo vetorial a que esta inserido e caso encontre alteracdes desvia-

se ou aproxima-se de acordo com estas.

Um outro ponto a acrescentar relativamente ao algoritmo VF é que como o campo
vetorial repulsivo tém a mesma orientacdo relativamente ao obstaculo, significa que o
robd ira sempre se desviar no sentido desta orientacdo, mesmo gque 0 percurso nao
seja o mais eficaz. Isto pode aumentar o tempo de navegacao e até dificultar a propria
navegacao do rob6. Como podemos observar na Figura 140 o VF percorre uma
trajetéria muito maior relativamente ao A*.
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Figura 140 - Comparacéo de Algoritmos (A* e VF).
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Na Tabela 17 estéo representados os valores referentes aos erros de cada algoritmo.
E normal estes erros serem muito maiores que 0s anteriormente vistos pois como
existe desvio de obstaculos significa que o robd vai se desviar bastante da trajetoria.

Tabela 17 - Valores comparativos entre algoritmos de desvio de obstaculos.

Algoritmo Média [m] Desvio padréo Maximo [m] Tempo de
[m] navegacao [s]
A* 1,70 1,59 4,96 32,67
VF 1,54 1,53 5,62 112,47

A Tabela 17 mostra os valores comparativos entre ambos os algoritmos, referenciando
que o algoritmo A* tem melhor desempenho que o algoritmo VF. O seu tempo de
navegacao torna-se quase quatro vezes inferior ao algoritmo VF, tem um erro maximo
menor, o0s restantes estao bastante equiparados. Podemos concluir que o algoritmo
A* sai vencedor neste trabalho.
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CAPITULO 5: CONCLUSAO

No decurso deste projeto, exploraram-se e testaram-se varios métodos de controlo e
algoritmos de navegacao, revelando resultados de grande interesse. Contudo, a
limitacdo do poder computacional apresentou-se como um desafio significativo,
restringindo a viabilidade de aplicacédo de certos algoritmos devido a carga adicional
que impunham ao ja sobrecarregado sistema computacional do "Sentry". Essa
limitac@o tornou-se particularmente evidente durante os testes realizados, quando o
computador do "Sentry" deu sinais de esfor¢co. Varios obstaculos surgiram ao longo
do desenvolvimento, entre estes, a incerteza quanto a velocidade de cada lagarta do
trator, o que levou a adocao da posicdo como referéncia. No entanto, esta abordagem
resultou em saltos significativos na navegacao do robd sempre que ocorria uma perda
momentanea de sinal, desestabilizando a sua trajetéria. Torna-se claro, portanto, que
a melhoria da odometria do trator € um aspeto crucial a considerar para avancos
futuros. A revisdo do estado da arte e a pesquisa realizada permitiram conhecer
algoritmos altamente promissores para a aplicacdo em questdo, especialmente
agueles baseados no conceito de SLAM, que conferem ao robd uma referéncia
espacial mais precisa e um entendimento mais profundo do ambiente circundante.
Destacamos a utilizacdo bem-sucedida de algoritmos notaveis, como o A* e o VF, que
contribuiram de forma positiva para a capacidade de navegacéao do trator. Além disso,
€ importante mencionar que a investigacao realizada ao longo deste projeto resultou
numa reformulacdo das abordagens de controlo, desvio de obstaculos e navegacéao
auténoma. A experiéncia adquirida ao longo deste percurso revelou-se extremamente
enriquecedora, expandindo significativamente o conhecimento neste vasto campo da
navegacao autbnoma. Em resumo, este projeto ndo s6 promoveu a exploracdo e
experimentacdo de varios métodos e algoritmos, como também nos permitiu adquirir
uma nova perspetiva sobre o desenvolvimento do robd, abrangendo o seu controlo,
desvio de obstaculos e navegacdo em toda a sua extensdo. O sentimento é de
enriguecimento e ampliagcdo da compreensdo deste vasto mundo da navegacéo
auténoma.
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ANEXOS

Anexo A — Experiéncia para o célculo dos valores de ganho do PID linear e angular

do algoritmo PIDH.
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Anexo B — Experiéncia para o célculo dos valores de ganho do PID linear e angular
do algoritmo PID-CTE.
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Anexo C — Experiéncia para o calculo dos valores de ganho do PID linear, angular e

orientacdo do algoritmo NL.
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Anexo D — Experiéncia para o calculo dos valores de ganho do PID angular do

algoritmo VF.
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