Mapeamento de ambientes usando sonares de um robé humandide
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Introducao

Este projeto de iniciagdo cientifica teve como objetivo o estudo de mapeamento de
ambientes utilizando sonares de um rob6 humanoide. O rob0 utilizado na pesquisa
foi o NAO H25, que possui quatro sensores ultrassdnicos (sonares) — dois recepto-
res e dois transmissores. Estes sensores captam distancias de possiveis obstaculos
na frente do rob0 e a partir desses dados € possivel construir um mapa do ambiente
em torno do robd. Foram implementados trés métodos de mapeamento diferentes
— HIMM, Bayesiano e Dempster-Shafer — todos eles utilizando um modelo sensorial
de sonar.
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Figura 1: Robo NAO Figura 2: Sonares

Modelo do Sonar

Os trés métodos se baseiam na atualizacdo de uma grade de ocupacdo. Grade de
ocupacgdo € um tipo de representacao aproximada de ambiente em forma de matriz,
neste caso, em duas dimensdes. O modelo sensorial do sonar é representado por
um cone de abertura 3 e alcance maximo Rz, dividido em regides [4]. Considerando
uma leitura de distancia r, onde < R, temos que:

~T
/ N Regido I: células em torno de r, que sdao provavel-
[P/ NG mente ocupadas.
h Regido II: células mais prOximas que r, que sao
& D> provavelmente vazias.
m\r\ o " Regido III: células mais distantes que r, que sédo
Voo desconhecidas.
\\ j\ - i Regido IV: células fora do cone, que sao inexplo-
\ radas.

Figura 3: Modelo do sonar 2D

HIMM

/

O método HIMM (Histogrammic in Mo- 1 ™

tion Mapping) [1] mantém um contador \(IM w/
| E

para cada célula e consiste em, a partir
dos dados do sonar, atualizar a grade de

ocupag¢ao com incrementos positivos na I
regido I do cone e incrementos negativos 1
na regiao Il. Quanto mais positiva uma . L/

célula for, maior a possibilidade dela ser
um obstaculo.

Figura 4: Representacdo em matriz

Bayesiano

O método Bayesiano para mapeamento [3] consiste em utilizar os valores obtidos
dos sonares, estes convertidos em probabilidades através do Teorema de Bayes, e
atualizar a grade de ocupacao.

Dada uma leitura do sensor s a probabilidade de uma célula ¢ ser ocupada é
P(ocupadal|s) calculada pela regra de Bayes:

P(s|ocupada)P(ocupada)
P(s|ocupada)P(ocupada)+P(s|vazia) P(vazia)

P(ocupadals) =

A priori é considerado P(ocupada) = P(vazia) = 0.5. P(s|ocupada) é a probabilidade
da leitura s ter sido obtida dado que a célula c estd ocupada. Esta probabilidade é
calculada a partir do modelo do sensor utilizado, neste caso o modelo sensorial do
sonar.

Método para calcular P(s|ocupada) usando o modelo sensorial do sonar:
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Regido I:

(R;Jrﬁgo‘).Ma:U
2
P(s|vazia) = 1— P(s|ocupada)

P(s|ocupada) =

Mazx é o valor maximo de ocupacdo da grade, por exemplo 0.98.
Regido II:
(R§r+ﬁga)
2

P(s|vazia) = 1— P(s|ocupada)

P(s|ocupada) =

Dempster-Shafer

O método Dempster-Shafer para mapeamento [2] é semelhante ao método
probabilistico bayesiano com a diferenca de que ndo sdo atualizadas as pro-
babilidades nas células e sim as massas de crencas (Bel-“belief function”),
que indicam qudo significativa as crencas sdo. Considerando a hipotese
0 = {ocupada,vazia}, para a grade de ocupacdo, o conjunto de Bel é 2/ =
{0,{ocupada},{vazia}, {ocupada,vazia}} , por isso as possibilidades de subcon-
junto de Bel sdo: {ocupada} = Ocupada = O, {vazia} = Vazia = V,
{ocupada,vazia} = Indefinida = I e (). Portanto, Bel = {m(O), m(V'), m(I)}.

A funcdo Bel é calculada da mesma forma que método Bayesiano, porém na regiao
I m(V) =0 ena regido Il m(O) =0. A priori é considerado que m(/) =1, ou seja,
possui toda a massa de crenca.

Regra de combinacdo de Dempster: Normalizacao da Bel:

Bels Sendo, Bel;y = A e Bel, = B temos:
M mo(O) mo(V) | my(l)
m1(0) my2(0) my2(0) my(0) con flito = ZAimBj:@ m(A4;).m(B;)
B@ll ml(V) m172<@) mlyg(V) mljz(V) | |
ml(]) m 2(0) m, 2(V) mi 2(]) m(C’k) _ ZAZ'OBJ-—O/{;C;{;#MW.(A@).m(BJ))
’ ’ ’ 1—con flito
Resultados

Estes resultados foram obtidos a partir de um ambiente gerado no simulador We-
bots for NAO.
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Figura 5: Resultados

Conclusao

Dos métodos testados, Dempster-Shafer e Bayesiano apresentaram resultados se-
melhantes e melhores do que o apresentado pelo HIMM. Isto decorre da natureza
discreta do HIMM associada a pouca quantidade de informacdo oriunda dos sen-
sores. De fato, este trabalho possibilitou comprovar a dificuldade de construir um
mapa com tdo pouca informacdo. Outro problema percebido foi de que a odome-
tria do robd é precdria, de forma que um mapa preciso do ambiente s sera possivel
de ser obtido combinando outros sensores e métodos de localizacao.
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