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Resumo

Este trabalho propde um sistema de localizagdo de um robd auténomo, equipado com uma
camera, em um campo de futebol de duas dimensdes simulado. O sistema se baseia na
Localizagdo de Monte Carlo (MCL), que utiliza um filtro de particulas para emular o
comportamento do robd em um ambiente conhecido e estimar sua posicdo a partir de
comparagoes das leituras da visao simulada com a biblioteca OpenCV das particulas e do robd.
Para garantir convergéncia e solucionar o problema de sequestro de robd, foram utilizadas
técnicas da Extended MCL para avaliar a qualidade das amostras e determinar o método correto
de reamostragem a cada iteracdo. O projeto obteve uma localizagdo funcional, porém
dependente de identificar pontos de referéncia em casos de sequestro (ou na iteragdo inicial do
codigo).

Palavras-chave: Localizacdo de Monte Carlo, Visao computacional, Robética movel



Abstract

This paper proposes an autonomous robot, equipped with a camera, localization pipeline in a
simulated two dimensions soccer field. The pipeline implements Monte Carlo Localization
(MCL), using a particle filter to emulate a robots behavior in a known environment and estimate
its position based on its, and the particles’, simulated vision readings with OpenCV library. To
guarantee proper convergence and to solve robot kidnapping cases, Extended MCL technics
were implemented to correctly determine resampling method and assess samples quality in each
iteration. The project obtained a working localization pipeline, although dependent on

identifying landmarks in case of robot kidnapping (or in pipeline starting iteration).

Palavras-chave: Monte Carlo Localization, Computer Vision, Mobile Robotics
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1 Introducao

Na Grécia antiga, Diogenes de Sinope cagoou de Platdo por definir o homem como um
animal bipede e sem penas (R.D. Hicks, 1972). Tal afirmagao, apesar de absurda no pensamento
contemporaneo, recompensou o filosofo ateniense com aplausos de seus colegas de academia.
A primeira apari¢ao do termo “robd” também difere muito dos conceitos atuais, sendo citada
pela primeira vez na pega de Karel Capek (2001) R.U.R. e utilizada para referenciar criaturas
artificiais criadas para substituir os humanos no ambito do trabalho. Para as definig¢des atuais,
as criaturas da peca se assemelham a clones, enquanto a Federagao Internacional de Robotica
(IFR) adota a norma ISO 8373, categorizando robds como um mecanismo mecanico
programado com certo grau de autonomia para realizar locomoc¢do, manipulacdo ou

posicionamento.

Apesar da definicao atual abranger algo amplo e robds presentes no dia a dia realizarem
tarefas simples e objetivas, o fascinio com androides continua no imaginario popular e motiva
inimeros avangos cientificos. Baseado nisso, em 1997 foi criada a RoboCup, uma iniciativa
cientifica internacional com o objetivo de fomentar o desenvolvimento tecnolodgico no ramo de
robdtica movel através de competigdes de futebol de robds, com o objetivo final de vencer uma
selecdo de futebol humana até o ano de 2050 (RoboCup, 2025). Tal objetivo carrega inimeros

desafios de robdtica movel, sendo um deles a localizagao autonoma dos robds no campo.

Este trabalho visa o desenvolvimento, valida¢do e experimenta¢do de um sistema de
localizagdo auténomo baseado na Localizacdo de Monte Carlo (Fox et al., 1999), que sera
referenciada como MCL (Monte Carlo Localization) nesse documento. O objetivo final do
trabalho ¢ um correto rastreamento do robd, uma vez localizado, e sua recuperagdao apods
raptado, que serd chamado de robot kidnapping (sequestro de robd). As duas métricas relevantes
ao projeto sdo a performance, visto que a MLC exige um alto processamento para melhores
resultados, e a complexidade do algoritmo. Como a MLC exige a avaliacao de uma informagao
sensorial, este trabalho propde a utilizagdo apenas de uma camera simulada como sensor para
medi¢des de distancia e de medi¢des de deslocamento para monitoramento da caminhada do
robd. Conforme as regras da RoboCup, o algoritmo visa operar em robds autdbnomos

independentes, sem comunicagdo externa ou entre robos.
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2 Objetivos

A inspiragdo do trabalho parte da necessidade de rastrear a posi¢do de um robod
humanoide em campo para a competi¢do da RoboCup de futebol de robds humanoides. O
projeto tem como finalidade simular em duas dimensdes o comportamento de um robd de trés
dimensdes, portanto certos parametros, como alcance de visao do robd e ambiente do campo de
futebol, terdo como embasamento o cenario real, operando como limitadores do desafio de

localizagao.

Como objetivo, propde-se o desenvolvimento de uma base para resolver o problema da
localizag@o autdbnoma na forma de um algoritmo capaz de ser adaptado para a competicao. Este
projeto ndo almeja a concep¢do de um codigo para implementacdo em robds reais, mas a
validagdo do MCL no cendrio proposto, estudo de seus parametros e entendimento das diversas

técnicas propostas para aprimoramento de seus resultados através de simulagao.

Para avaliar o sucesso do tabalho, performance e complexidade do algoritmo serdo as
métricas qualitativas e, portanto, subjetivas. Como métricas quantitativas, deseja-se obter um
sistema com rapida convergéncia, tempo entre execucdes razodvel e baixo erro em regime

permanente.



14

3 Fundamentacao Teodrica

3.1 Localizacao de Monte Carlo

Dado um robd arbitrario em um espaco bidimensional conhecido, sua localizagdo pode
ser representada pela sua posi¢ao (x,y) no plano e uma diregdo 8. Fox et al. (1999) propdem
um método denominado Localizacdo de Monte Carlo para a localizagdo e rastreamento desse
robd. O método se baseia em técnicas de importance resampling (reamostragem por

importancia) (Rubin 1988), também chamado de Particle Filter (filtro de particulas).

Fox et al. (1999) definem em uma determinada iteracdo k uma posi¢do no espaco
apresentado como pos = (x,y,0) e criam um conjunto de N particulas Particulas, =
{particula; | i = 1,---, N}, sendo cada particula particula; = ((x,y,0),w) , com w sendo
um peso numérico do quio bem a particula representa a localizagdo real do robd, normalizado
de modo que W), =YX, w; = 1. Inicialmente, e apds cada operacio de reamostragem, o peso

das particulas ¢ definido de maneira uniforme, com valor 1/N.

A cada iteracdo do filtro de particulas sdo coletadas informagdes de deslocamento do
rob0, para realizar a predi¢ao do deslocamento das particulas (com propagacao de erro baseado
nos erros de leitura de deslocamento), e dos sensores do robd, para avaliagao das particulas e
determinagdo de seus novos pesos. Com os pesos normalizados, ¢ feita a reamostragem das
particulas de modo que pesos maiores resultam em maiores chances de uma copia da particula
estar presente no novo conjunto Particulas, de N particulas. Tal abordagem resulta na
eliminagcdo de amostras indesejaveis e aumenta a quantidade de amostras em regides cuja
probabilidade de representacao da localizagdo real do robd ¢ maior. Um esbog¢o do algoritmo

base € proposto por Shang e Sung (2007) na Tabela 1.

Tabela 1 - Algoritmo MCL Convencional

1. Etapa de predicao:

2 Atualiza Particulas; com base em Particulasy_; ¢ a locomogao lida do robd
3 Reinicia os N pesos comow = 1/N

4. Etapa de atualizacio de sensor:

5 Atualiza W), comparando as medidas de sensor das particulas com as do robo

6. Etapa de reamostragem:

7 Atualiza Particulas;, baseado nos pesos W), utilizando importance resampling

Fonte: Shang e Sun (2007), adaptado
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Havendo uma avaliagdo razoavelmente confidvel dos sensores para atualizagdo dos
pesos o algoritmo converge com velocidade proporcional a quantidade de particulas utilizadas
(Tanner, 1993). Uma quantidade pequena de particulas pode, além de afetar a velocidade de
convergéncia, ocasionar resultados imprecisos ou incorretos, porém um alto nimero de

amostras acarreta uma grande carga de processamento ¢ demora na execu¢ao do codigo.

No artigo de Fox et al. (1999) sobre MCL ele aborda a utilizagdo de uma quantidade
variavel de particulas, visto que para rastreamento do rob0 sdo necessarias menos amostras
(resultando em melhor performance), enquanto no momento inicial ou em situacdo de robot
kidnapping o algoritmo desempenha melhor com uma maior quantidade. Ele conclui que em
cenarios de grandes incertezas uma quantidade adaptavel de particulas se mostra eficiente, o
que nao ¢ o caso deste trabalho. Almeida, Neto e Bianchi (2018) posteriormente comparando
novas abordagens de MCL também concluem que os ganhos, em cenarios controlados, de um
valor flutuante de particulas sdo pequenos. Visto o interesse em uma abordagem de menor

complexidade, este trabalho utilizou uma quantidade fixa de particulas.

Parafraseando Shang e Sun (2007), o MCL tradicional enfrenta problemas quando as
observagdes do robd divergem da distribui¢do proposta das particulas, seja por um disturbio
ndo modelado (robot kidnapping, por exemplo), uma quantidade insuficiente de particulas ou
um sensor de baixo ruido que, apesar de contra intuitivo, resulta em performance pior do filtro
de particulas, comumente resultando em uma rapida convergéncia a um local inadequado,

cenario denominado over-convergence (convergéncia excessiva).

Para atacar as diversas situagdes possiveis no filtro de particula, sdo necessarias técnicas
adequadas para categorizacdo de tais cenarios e para correta reamostragem das particulas. Para
1sso, este trabalho emprega Extended MCL (Localizagao de Monte Carlo Estendida), abreviada
como EMCL por Shang e Sung (2007), que sera melhor explicada posteriormente, visando obter

os melhores resultados.

3.2 Mc¢todos de reamostragem

A Localizacdo de Monte Carlo, conforme previamente apresentada, ¢ um filtro de
particulas e, portanto, depende de reamostragem para convergéncia. O método
convencionalmente utilizado em grande parte da literatura é o sequential importance

resampling, que utiliza os pesos das amostras calculados para determinar o novo conjunto de
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amostras, aumentando a confiabilidade da solucdo e reduzindo gradualmente a variancia dos

dados (Doucet 1998).

Hol et al. (2006) comparam métodos de reamostragem em filtros de particula e
concluem que systematic resampling (reamostragem sistematica) € menos complexa, mais leve
e gera resultados de maior qualidade em certos cenérios. O documento exemplifica o método
gerando N nuimeros a partir da equagao (1) como indices das amostras atuais para compor o
conjunto futuro de amostras, com i sendo um desvio aleatorio, i o indice da particula (variando
entdo de 1 a N), e u, o conjunto de posigdes a serem selecionadas do conjunto de pesos
normalizados para reamostragem. Tal abordagem garante uma distancia 1/N entre amostras e
depende da geragdo de somente um numero aleatério, resultando em uma reamostragem de
qualidade e eficiente.

(- D+a

U = N ,com G ~ UJ[0,1) (D

Enquanto a importance resampling utiliza informagdes das particulas atuais e seus
respectivos pesos para gerar um novo conjunto refinado, Lenser e Veloso (2000) propdem uma
técnica denominada Sensor Resetting Localization (localizagdo por recomposicao de sensor) e
referida na literatura como SRL que introduz uma maneira na MCL de gerar particulas com
base puramente nas informag¢des do sensor € o conhecimento do ambiente em que o robd esta
(ou em pontos de referéncia do mesmo). O método consiste na substitui¢do de particulas no
conjunto em regides de maior probabilidade de localizagcdo do robd com base em céalculos com

as leituras de sensores, como operacdes de triangulacao baseadas em pontos de referéncia.

Gutmann e Fox (2002) simplificam a equagao de calculo da quantidade de amostras ns
a serem substituidas conforme a equacao (2), onde N ¢ o nimero de particulas, W a média dos

pesos das particulas normalizado pela quantidade de amostras e w; um limite empirico.

~

w
ns = N * max (0,1 — —) (2)
Wi

Um exemplo visual de SRL em pratica pode ser observado na Figura 1 de Shang e Sung

(2007), em que utilizam de pontos de referéncia, conseguindo delimitar regides de alta
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probabilidade com qualidades diferentes baseadas na quantidade de pontos de referéncia

observados.

Figura 1 - Exemplo de sensor resetting com dois e trés pontos de referéncia, respectivamente

6000 6000 —
robot pose: ( -3800, 4500, -120)
5000 5000 robot pose: (-3000, 4200, -100)-~
. |
4000 f 3 4000 - ‘
‘E 3000] . E 3000
E b E
= ; k > 1
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/ _—_y | /
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Fonte: Shang e Sung (2007)

Contudo, SRL depende do identificar pontos de referéncia, o que torna o método
inutilizavel caso referéncias ndo estejam disponiveis. Com isso, faz-se necessaria a utilizagao
conjunta de importance resampling, eficaz no rastreio do robo, e sensor resetting, quando

disponivel, para recuperar a localiza¢do em caso de kidnapping.

3.3 Extended Monte Carlo Localization

Shang e Sung (2007) propdem uma etapa de validacao dupla no momento de realizar a
reamostragem do filtro, a fim de determinar o melhor método a ser empregado para gerar as
novas particulas (sensor resetting ou importance resampling) bem como a quantidade de novas

amostras.

A primeira etapa ¢ a validagdo de over-convergence (over-convergence validation), que
¢ realizada considerando w(i) o conjunto de pesos normalizados e analisando a quantidade
efetiva de amostras (effective sample size, ou ESS), calculado por Liu et al. (2001) com as
equagdes (3) e (4), em que cv ¢é o coeficiente de varia¢ao, var(w(i)) a variancia dos pesos,
E(w(i)) a média dos pesos e N a quantidade de particulas, e a entropia dos pesos normalizados
das amostras de acordo com a equacao (5).

ESS = — (3)
1+ cv?
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5 var(w(i)) 1 o ] 5
cv” = m:NZ(N*W(l)—l) (4')
1
H= =) (w+logw) 5)

Caso a quantidade efetiva de amostras seja inferior a um percentual da quantidade total
(calibrado empiricamente), over-convergence ¢ confirmado e a quantidade de amostras
adicionadas através de sensor resetting € calculada pela equacao (6), em que ¢ ¢ uma constante.
Caso a ESS seja superior ao limite proposto, ¢ verificada a entropia dos pesos normalizados,
calculados pela equacgao (5), antes e depois da etapa de avaliagdo das leituras de sensores das
particulas de acordo com a equacdo (7), com A€ (0,1) sendo um limite (também
empiricamente calibrado), H, ¢ H. a entropia dos pesos antes € depois da avaliagdo das
particulas, respectivamente. Caso confirmada over-convergence, a quantidade de amostras

adicionadas ¢ resultado da equagao (8).

ng = c(Ny, — ESS) (6)
H. - H,

T > (7)

ns = (1 — )Ny — ESS) (8)

Quando ndo ¢ observada a over-convergence, ¢ realizada a segunda etapa de validacao,
chamada de uniformity validation (validagao de uniformidade), comparando a somatodria dos
pesos ndo normalizados das amostras com um limite apropriado. Nao atingindo o limite, todas
as amostras sofrerdo sensor resetting, isto €, ng = Nj. Caso nenhuma das situacdes (ESS
insuficiente, aumento na entropia das amostras ou disparidade entre medi¢des do sensor das
amostras com o robd) sejam observadas, o filtro de particulas se encontra em uma situacao
desejavel, entdo todas as particulas passam somente por importance resampling. Um esboco do
algoritmo ¢ descrito na Tabela 2 e um fluxograma das validagdes esta representado na Figura

2.
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Tabela 2 - Algoritmo EMCL

1. Etapa de predi¢ao (similar ao convencional):

2. Atualiza Particulas; com base em Particulasy_; ¢ a locomogao lida do robd
3. Reinicia os N pesos comow = 1/N

4. Etapa de atualizacio de sensor (similar ao convencional):

5. Atualiza W, comparando as medidas de sensor das particulas com as do robo
6. Etapa de reamostragem:

7. Se ocorreu over-convergence (over-convergence validation):

8. Calcula-se ng com base na situacao validada

9. Realiza-se sensor resetting em ng amostras

10. Realiza-se importance resampling em N — ng amostras

11.  Sendo, se as amostras concordam com as observagoes (uniformity validation):
12. Realiza-se importance resampling em todas as amostras

13.  Sendo:

14. Realiza-se sensor resetting em todas as amostras

Fonte: Shang ¢ Sun (2007), adaptado

Figura 2 - Fluxograma de etapas de verificagdo

ng =0

Verificacao de
uniformidade

=N
Verificagdo da s

entropia

Verificagéo do ng = (1 —A)(N — ESS)
ESS

ng = c(N — ESS)

Fonte: do autor

3.4 Ambiente simulado

A Localizagao de Monte Carlo exige que o ambiente seja conhecido, portanto sera
utilizado um campo de futebol gerado com o cddigo. Para realizar as simulagdes, foi utilizado
como base o campo proposto para competicao de futebol de robds humanoides categoria kidsize

da RoboCup 2025. A disposi¢ao do campo e suas medidas estdo na Figura 3 e Tabela 3.



Figura 3 - Campo proposto para competicao de futebol de robds humanoides

Fonte: RoboCup (2025)

Tabela 3 - Dimensdes do campo

Indice Descrigao Tamanho kidsize Tamanho adulto
A Comprimento do campo 9m 14m
B Largura do campo 6 m 9m
C Profundidade do gol 0,6 m
D | Largura do gol 2,6 m

Altura do gol 1,2m 1,8 m
E Comprimento da pequena area I m
F Largura da pequena area 3m 4 m
G | Marca de pénalti 1,5m 2,1m
H Diametro do circulo central 1,5m 3m
I Minima distancia para o campo I m I m
J Comprimento da grande area 2m 3m
K | Largura da grande area Sm 6m

Fonte: RoboCup (2025), adaptado
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O campo foi simulado utilizando a biblioteca OpenCV do Python, sendo representado

por uma imagem em que cada pixel equivale a 1 cm? do campo real, fazendo com que distancias
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medidas na imagem sejam equivalentes a distancia proposta em centimetros. Tal op¢ao faz com
que as medidas, estimativas e tamanhos da simulagdo tenham resolucao de 1 centimetro, o que
se mostra suficiente devido ao escopo do cenario. Com isso, uma dada posicao de robd ou

particula no campo ¢ representada pelas coordenadas do pixel equivalente na imagem.

A cerca do sensor simulado, foi utilizado como base a cdmera de profundidade Intel®
RealSense™ D435, que possui um campo de visao (field of view, ou FOV) de 87° horizontal e
58° vertical. A camera possui uma distancia minima para medi¢des de profundidade de ~28
centimetros de acordo com seu manual e erro de 2% em medi¢des quando a menos 2 metros de

distancia, com distancia ideal de operagdo entre 0,3 e 3 metros.
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4 Desenvolvimento

4.1 Simulagao

O cddigo foi desenvolvido e testado em uma maquina virtual emulada com o software
Oracle VirtualBox utilizando a distribuicdo do Ubuntu 22.04, configurada para utilizar 8GB de
memoria RAM, 6 nucleos de processador e 256 de memoria de video. Entretanto, ndo foi
utilizado CUDA no codigo para a utilizagdo da placa de video, e o programa utiliza apenas um

interpretador do Python e, consequentemente, depende apenas de um nicleo de processamento.

Conforme citado, o ambiente de simulagdo utilizado foi uma imagem do OpenCV gerada
a partir dos parametros da RoboCup. O campo ¢ formado a partir da defini¢do de suas
marcagdes com as medidas propostas, resultando na Figura 3. Por serem tratadas como
matrizes, as coordenadas (x, y) do pixel que representa a localizacdo de determinada particula
equivalem a (coluna, linha) da matriz. Com isso, a origem do sistema de coordenadas é o
vértice superior esquerdo, com o eixo Y crescendo na direcao oposta do sentido convencional,

conforme demonstrado na Figura 4.

Figura 4 - Campo simulado com OpenCV

00,0} ‘

o

Fonte: do autor
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O ambiente de simulagdo e o filtro de particulas sdo executados em threads diferentes
do Python. Apesar de ndo haver uma real separacdo dos processos, visto que o mesmo
interpretador ¢ responsavel por todo o codigo, ainda foram observados ganhos de performance
e principalmente de modularizagdo dos servigos, pois em apenas uma thread gargalos no
processamento do filtro de particulas resultavam em uma simulagdo lenta ou pouco responsiva.
Com isso, a atualizagdo visual da simulagdo ocorre a uma frequéncia de ~30 frames por
segundo, enquanto a execu¢ao do filtro de particulas necessita de em média ~1 segundo para
execu¢ao com 50 particulas, variando conforme situacdo e principalmente quantidade de

particulas.

No proprio processo de geracdo do campo sdo determinadas as coordenadas das linhas
que o compde, bem como as do circulo central e a linha do meio do campo. Tais informagdes
sdo relevantes posteriormente para avaliagdo das particulas de maneira eficiente e para o calculo

das regides de maior probabilidade do robd para sensor resetting.

Inicialmente, a posicdo e orientagdo do robd no campo ¢ gerada aleatoriamente
obedecendo tendéncias previamente estabelecidas (a fim de atacar problemas de ambiguidade,
ideia explorada posteriormente neste trabalho). A locomogao do robd ¢ realizada através de

comandos do teclado para deslocamentos de incremento fixos, definidos inicialmente.

4.2 Filtro de particulas

Dado uma execugao k do filtro de particulas em que pos;, = (x,y,0) epos, = (x,y,0)
representam a localizagao real e estimada, respectivamente, do robd no simulador, particula =
(x,y,0) aposicdo de uma determinada particula, Particulas, = {particula; |i =1,---,N}o
conjunto de amostras e W), = {w; | i = 1,---, N} seus respectivos pesos apos a avaliagdo de
suas leituras de sensor. A abstracdo do algoritmo do filtro de particulas empregado pode ser

representada de forma abstrata pela Tabela 4.

Tabela 4 - Algoritmo Filtro de Particulas

Apos= pOoSg — POSk—1

Particulasy < func_mover_particulas(Particulasy_q,A,,s)

sensores,,p, — func_leitura_sensores(posy)

SE func_pontos_de_referencia_visiveis(pos,) == VERDADEIRO ENTAO
Particulassg, Wsg < func_sensor_resetting(posy)

W, « func_testar_particulas(Particulasy, Wj_1,Sensores,,po)

AR e



24

poSy, < func_estimar_pos(Particulasy, Wy,)
Particulas;, < func_reamostragem(Particulasy, Wy, Particulassg, Wsg)

Fonte: do autor

A partir disso, as fun¢des destacadas podem ser descritas:

e Mover particulas (func_mover_particulas):
Utiliza a variagdo na posic¢ao do robd em (x, y, ) e propaga tal variacdo, aplicando um
erro proporcional a distancia percorrida, na posi¢do de todas as amostras, a fim de

reproduzir o comportamento do robd nas particulas.

e Leitura de sensores (func_leitura_sensores):
A partir da posi¢ao do robo no campo, infere informacdes dos pontos de referéncia e
calcula as medicdes de sensor utilizando o point of view (perspectiva, POV) do robo,

processo que sera detalhado na secdo 4.2.1 deste trabalho.

e Pontos de referéncia visiveis (func_pontos_de_referencia_visiveis):
Verifica se existem pontos de referéncia dentro do POV do robd, também detalhado na

proxima segao.

o Sensor resetting (func_sensor_resetting):
Havendo pontos de referéncia no campo de visdo, calcula provaveis localizagdes no
campo € seus respectivos pesos para reamostragem. A secao 4.2.3 deste documento

aprofunda na metodologia adotada.

e Testar particulas (func_testar_particulas):
De maneira analoga ao que foi feito para obter as medi¢des de sensor do robo, obtém-
se as medigdes das particulas e as compara com as do robd, a fim de determinar os pesos
das amostras. A secdo 4.2.2 traz detalhes de como ¢ realizada as medigdes das particulas

de maneira eficiente e do calculo de seus pesos.

e Estimar posi¢do (func_estimar_pos):
Como os pesos das particulas representam o quanto suas leituras de sensores concordam
com as do robd, a média das posi¢des das particulas ponderada pelos seus respectivos

pesos resulta numa aproximacgao da posi¢ao do robd, em determinada execucao do filtro.
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e Reamostragem (func_reamostragem):
A partir das informacdes obtidas na execugdo do filtro, realiza a reamostragem das
particulas. A principal diferenga do EMCL para o MCL convencional esta no processo
de reamostragem, conforme previamente citado. A maneira como a reamostragem do

EMCL foi implementada nesse trabalho sera descrita na se¢ao 4.2.4.

As secOes a seguir explicam com maior profundidade as etapas da solugdo

implementada.

4.2.1 Perspectiva do robo

A fim de simular o campo de visdo de um robo real, seu POV foi calculado a partir das
medidas de FOV especificadas pela camera base, uma altura hipotética de 90 centimetros
(dentro dos parametros da RoboCup para a competi¢do) e um angulo de camera fixo de 37°.
Com isso, a distdncia maxima dentro do campo de visdo do robd ¢ de aproximadamente 640
centimetros ¢ a minima de 40 centimetros. A Figura 5 representa um esquema do alcance da

perspectiva do robd simulado.

Figura 5 - Esbogo do alcance do campo de visdo do robo

Er B

o

(=]

. 8 FOV vertical = 58°
=]

8

!—| Min. distancia = 40 cm Max. distancia = 640 cm

Fonte: do autor

A partir dessas distancias, e considerando a localiza¢do do robd no campo, ¢ calculado
o trapézio que representa, nesse trabalho, a proje¢do do campo de visdo do robo, esquematizado
na Figura 6 e exemplificado na Figura 7. Visando performance, a exibi¢do do POV do rob6 na

simulagdo ¢ convertida para uma imagem binaria (preta e branca).
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Figura 6 - Esboco da regido que compde o campo de visdo do robd

Fonte: do autor

Figura 7 - Exemplos do recorte do POV do rob6 em b) e d) referentes as posi¢des a) e ¢), respectivamente, no
campo

Fonte: do autor
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Utilizando a imagem que representa o campo de visdo do robd e as fungdes
HoughLinesP e HoughCircles da biblioteca OpenCV, juntamente com segmentagdo de imagem,
obtém-se as linhas e, caso visivel, o circulo central do campo. Essa etapa simula o robo real

inferindo sobre as informacdes captadas por sua camera. A Figura 8 exemplifica tal inferéncia.

Figura 8 - Linhas e circulo identificados no POV destacados (em vermelho)

Fonte: do autor
Com as informacgdes das linhas, calcula-se as distancias radiais do robd para a linha do
campo mais proxima identificada. Os dngulos das Ngepsores diregoes para medi¢do de distancia
sdo calculados pela equagdo (9), em que Opqrticuia € 0 angulo da diregdo da particula e
fovhorizontar © angulo do FOV horizontal da camera. Nota-se no caso da medi¢do do robo,
como sua perspectiva possui sempre a mesma orientagdo, Oparticuia = Opov robo = —90°,

obedecendo a orienta¢do do OpenCV.

I -9 fovhorizontal . fovhorizontal 9
angu Osensorj — Uparticula — * ( )
2 Nsensores +1

emquej = {1, T Nsensores}

Devido ao método escolhida para o calculo do peso das particulas, que sera discutido na
secdo seguinte, a quantidade de medi¢des impacta quase linearmente no tempo de execugdo do
codigo, fazendo com que uma alta quantidade de leituras seja inviavel. No entanto, observou-
se que utilizar poucas dire¢des resulta em uma conversao lenta e pouco reativa, reduzindo a
exatiddo das amostras. Portanto, neste trabalho foram utilizadas sete medi¢des de distancia

visando equilibrio entre performance e resultados. A Figura 9 exemplifica tais medi¢des em
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determinado momento. Quando ndo ¢ encontrada uma linha em certa dire¢do, um valor

arbitrariamente alto sera atribuido a medigao, evitando indeterminagdes.

Figura 9 - Diregdes das medidas de distancias destacadas (em verde)

Fonte: do autor

Nesta etapa também sao obtidas as informagdes dos pontos de referéncia do campo. O
circulo central do campo e a linha que o cruza estdo sendo considerados neste documento como
pontos de referéncia. E possivel estipular outros pontos de referéncia em um campo de futebol,
porém para simplificagao do problema e para avaliar situagcdes em que ndo existem referéncias
no POV do robd, foram escolhidos esses. Tal escolha se deu pela facilidade de identificagao
(tanto pela simplicidade da forma quanto pela disposi¢ao central no campo). Ressalta-se que a
linha central somente ¢ reconhecida como um ponto de referéncia quando identificada junto ao

circulo central.

Quando o circulo ¢ identificado calcula-se a distancia até ele, a distancia euclidiana para
a linha central e a direcao do ponto de referéncia, isto €, o angulo do vetor que parte do robo e
aponta para o ponto central do campo. A Figura 10 esboga tais medidas no POV representado

na Figura 8. Essas informacdes serdo utilizadas na etapa de Sensor Resetting.
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Figura 10 - Representacao das leituras relevantes dos pontos de referéncia

Posicao projetada ‘e
do robd no POV

Fonte: do autor
4.2.2 Avaliagdo das particulas

A partir das linhas geradas na etapa de construcdo do campo, € possivel extrair as
informagdes sensoriais simuladas das particulas de maneira mais eficiente, sem depender de
entender seu POV da mesma forma que ¢ feita com o rob6. Utilizando novamente a equagao
(9), porém agora aplicada a cada particula, encontra-se as diregdes para as medigdes de distancia
comparando com as linhas pré-estabelecidas, economizando o processamento de imagem que

seria necessario pela abordagem utilizada com o robd.

Apds a medicao dos sensores de uma determinada particula, as distdncias encontradas
sdo comparadas com as do robd de acordo com a equagdo (10), em que medicao; € a leitura de
distancia de indice j da particula e medicao;,, a leitura de distincia de indice j do robo,
resultando em uma pontuagao (score) entre 0 e 1, com 0 representando uma medida de distancia
exatamente igual a do robd e 1 uma extremamente diferente. A partir dos 7 scores resultantes
das 7 medicdes de distancia utilizados, € calculado o peso w nao normalizado da particula com
a equacao (11), resultando também em um valor entre 0 e 1, porém com 1 agora representando
uma particula com métricas exatamente iguais as do robo.

|medicaojmbo - medica0j|
score; =

’em ue.: 1F...IN 10
medicaojmbo + medicao; quej ={ sensores} (10)

Nsensores

w= 1_[ (1 — scorej) (11)
j=1
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A média dos pesos ndo normalizados ¢ calculada, para futura utilizacdo na etapa de
uniformity validation, ¢ os mesmos sdo normalizados de modo que ), w; = 1 para os calculos

de ESS, entropia e posterior reamostragem.

4.2.3 Sensor Resetting

Com as informacdes dos pontos de referéncia, sdo inferidos locais com maior
probabilidade de o robd estar. Tal processo consiste em combinar a distancia até o centro do
campo (ou epicentro do circulo central), a direcdo do vetor que parte do robo até o centro do
campo e a distancia para a linha central. O erro de leitura de distancia da camera simulada ¢é, de
acordo com as informacodes do fabricante, de 2% a 2 metros. Como existe na simulagdao um erro
ocasionado pela detec¢dao de linhas causado pela espessura das linhas do campo (5 ¢cm ou 5

pixels), assume-se um erro conservador de 10% nos dados utilizados para Sensor Resetting.
Efetivamente, tal processo ¢ realizado com operagdes de segmentacdo com Opencv.

e C(Cria-se uma mascara de um circulo centrado no epicentro do circulo central do campo
com raio igual a distancia para 0 mesmo;

e C(ria-se uma mascara com uma reta que passa pelo centro do campo e direcao
equivalente a calculada para cruzar a localizagao do robo;

e (ria-se uma mascara com dois seguimentos de reta equidistantes da linha central, de
acordo com a distincia medida da mesma;

e Todas as mascaras possuem espessura proporcional ao erro calculado;

e Asmascaras sao combinadas e aplica-se um filtro de gaussiana para suavizar o resultado

e obter-se as regides de maior probabilidade.

A fim de evitar ambiguidades, inicialmente e na etapa de estimativa da posi¢ao do robo,
¢ determinada a tendéncia de sua posi¢do no campo. A tendéncia indica se o robd foi localizado
pela altima vez (ou inicializado) nos quadrantes superiores, inferiores, a esquerda ou a direita,
ou em uma combinagdo de quadrantes. Como padrdo, foi definido que inicialmente o robd sera
inicializado no quadrante direito (sem tendéncia vertical definida). A Figura 11 exemplifica uma
situacdo em que as informagodes dos pontos de referéncia geram as mascaras e o resultado da
segmentacdo, enquanto a Figura 12 expde a mesma situagdo, porém com as mascaras € o

resultado sobrepostos ao campo com o robo.
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Figura 11 - Em a), b) e ¢) as mascaras parciais, em d) sua jun¢do e em e) a localizagao real do robo

a) b) c)
- -
d) e)

Fonte: do autor

Figura 12 - As mascaras parciais da Figura 11 e a regido de maior probabilidade sobrepostas ao campo,
respectivamente a esquerda e a direita

Fonte: do autor

Com o resultado da segmentagao e a funcao findNonZero do OpenCV ¢ possivel montar
os conjuntos Particulassg, que consiste na localizacdo dos pixels ndo nulos da mascara

resultante (isto €, dos locais com alguma probabilidade de representar a localizagdo real do
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robo), e Wsg, que consiste nos pesos de tais particulas (equivalentes aos valores dos pixels nao

nulos, apds normalizagdo).

Havendo entdo pontos de referéncia no campo de visdo do robd, passa-se a ter dois
conjuntos de particulas para realizagdo da reamostragem: o conjunto original que podera ser
utilizado para importance resampling e o conjunto de novas particulas baseadas em sensor

resetting.

4.2.4 Reamostragem

Para a verificagdo de over-confidence é primeiro comparado o ESS com um limite,
depois ¢ feita a analise das entropias de acordo com a equagao (7). O limite adotado para a
compara¢do da quantidade efetiva de particulas ¢ igual a 50% da quantidade de particulas
adotadas. Quando o ESS for insuficiente, a quantidade de particulas a sofrerem sensor resetting
¢ calculada pela equacao (6). O valor de A adotado foi de 0.4 tanto para validacdo com a equagao
(7) quanto para calculo da quantidade de novas particulas com a equacao (8). Ja a etapa de
uniformity validation, quando nao ¢ confirmada a over-convergence, resulta em sensor resetting
ocorrendo em todo o conjunto de particulas quando o somatorio dos pesos ndo normalizado foi
inferior a 25% da quantidade de particulas. Quando superior, ndo ocorre sensor resetting. O
limite para ESS, o valor de A e o valor minimo para o somatorio de pesos foram obtidos através

de experimentacdo e avaliagdo qualitativa dos resultados.

Quando sensor resetting nao ¢ possivel, isto €, quando nenhum ponto de referéncia se
encontra no campo de visdo do robd, as mesmas verificagdes e célculos sdo realizados
resultando em uma quantidade de novas particulas a ser adicionadas. O algoritmo
implementado, nessas situacdes, ird gerar novas particulas a partir de uma distribui¢ao uniforme
(obedecendo a tendéncia padrdo ou estimada), porém com apenas 10% da quantidade de novas
particulas calculadas. Assim, sdo adicionadas novas amostras ao conjunto, combatendo
problemas de convergéncias ruins mesmo quando ndo ¢ possivel realizar sensor resetting,
porém sem adicionar muita entropia ao sistema (como consequéncia da adi¢cdo de muitas

particulas aleatdrias).

Ao restante das particulas do conjunto inicial, ¢ realizado importance resampling com

um algoritmo de systematic resample conforme descrito na segdo 3.2.
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5 Resultados

Ao se empregar todos os métodos descritos na ultima secdo, foi possivel obter um
sistema de localizagdo consistente. A Figura 13 exemplifica a execu¢ao do programa utilizando
100 particulas para melhor visualizagdo, inicializando o robd (e, consequentemente, as
particulas) no quadrante direito do campo. Ao longo das iteragdes (sequencialmente da esquerda
para direita, de cima para baixo) ¢ possivel notar as particulas (em azul) convergindo para o

local do rob6 (em ciano) e a estimativa da sua localizagdo sendo gerada (em vermelho).

Figura 13 - Iteragdes do filtro de particulas

Fonte: do autor
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A estimativa da localiza¢do do robd pos ¢ calculada a partir da equagdo (12), utilizando
a média das localizagdes das particulas ponderada por seus pesos. De maneira similar, o desvio
o das particulas ¢ a raiz quadrada da variancia o obtida com a equagio (13). Como nesta etapa

0s pesos estdo normalizados de modo que ), w; = 1, as equagdes podem ser simplificadas.

N. .
N ; . particulas
Y e (particula, * w;) ,
pos = rT—— = Z (particula, * w;) (12)
2y Wi i=1
Nparticulas . —\2 Nparticulas
> ((partlculai —Pos)” * Wi)

— =S ((particuta,— oS ow) @3
i=1 i i=1

A fim de gerar resultados qualitativos, foi calculado o desvio absoluto de posi¢do com
a equacao (14) e o erro absoluto de posi¢ao com a equacao (15). Para esta etapa, esta sendo
desconsiderado o angulo da dire¢@o. O desvio absoluto indica o quanto o sistema de particulas
convergiu, enquanto o erro absoluto o quao longe da posicao real do robo tal convergéncia se

encontra. Deseja-se sempre minimizar as métricas propostas.

Oabs = fa,zc + a2 (14)

2
errogps = J(posx - Wx)z + (posy - Wy) (15)

A Figura 14 apresenta um grafico da performance do filtro de particulas utilizando 50
particulas quando submetido a duas situagdes de sequestro de robd. Nota-se os picos de erro
absoluto resultantes do movimento ndo modelado stibito. Em azul claro estdo destacados os
momentos em que o robd era capaz de identificar os pontos de referéncia e, consequentemente,

realizar sensor resetting, se necessario.



35

Figura 14 - Erro e desvio absolutos da posicao ap6s duas situagdes de sequestro
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Fonte: do autor

Fica evidente, no teste analisado, a dependéncia dos pontos de referéncia para um bom
desempenho do sistema. Nos momentos em que ndo se detecta as referéncias observa-se pouca

melhoria do erro ou desvio, sendo possivel observar iteragdes onde o as métricas pioraram.

No link a seguir estd disponivel um video demonstrando o funcionamento do projeto

apresentado: demonstracao.


https://ufubr-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/pedro_procopio_ufu_br/EulKFklzSD5DlPr3v20zM1EBcS8K2x_WgEEA5KpOdEljcg
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6 Conclusoes e sugestao de trabalhos futuros

Conforme observado nas métricas quantitativas, o resultado do filtro de particulas
implementado depende fortemente de possuir pontos de referéncia disponiveis para sensor
resetting. Nao havendo, a convergéncia se torna incerta e pouco confiavel. Isso ocorre devido
as possibilidades de reamostragem quando ndo se tem a referéncia: reaplicar importance
resampling correndo o risco de concentrar as novas particulas em locais indevidos (over-
convergence), ou introduzir novas particulas aleatérias, fazendo com que todas as métricas

piorem.

Analisando a performance do algoritmo, com 50 particulas foi possivel obter os
resultados da Figura 12 e um tempo médio entre iteragdes de ~1 segundo. O sistema mostrou-
se responsivo e apresentou rapida convergéncia para local adequado quando identifica pontos
de referéncia. Uma vez localizado, o rastreio do robd era eficaz. Um tempo de execucao de 1
segundo ndo apresenta impacto quando projetado para a situagdo real quando se toma como
base a competicao da RoboCup, visto que os robds sao lentos. Entretanto, o hardware utilizado
para execugdo ¢ extremamente superior ao disponivel na competi¢do, além da situacdo de
competicao apresentar diversos outros algoritmos executando simultaneamente. Considerando

1sso, para aplicar a solu¢do em pratica faz-se necessario uma melhoria de performance.

Para melhorias futuras, as etapas necessarias para a plena localizagdo de um robd
humanoide em cendrio de competi¢do sdo duas: implementagao em trés dimensdes e melhorias

do cédigo do filtro de particulas, visando solucionar os problemas citados.

Com relacdo a migragdo para o espago tridimensional, sugere-se abstrair informagdes
para o bidimensional, de forma a simplificar a simula¢do das particulas e poupar performance
computacional. As leituras realizadas pelo rob6 simulado neste trabalho foram a identifica¢do
(e localizagdo relativa ao robd) dos pontos de referéncia, medigdes de distdncia e medidas de
deslocamento. A fim de continuar utilizando uma simulag@o de particulas em duas dimensoes,
propde-se a extragdo desses dados do robd real ou simulado tridimensionalmente para utilizagao

no algoritmo.

Visando melhorias no cédigo, a dependéncia dos pontos de referéncia s6 ¢ um problema
quando combinado com a escassez desses. Apesar da posicao central das referéncias escolhidas,

inimeras posi¢des do campo nao as enxergam, resultando em situagdes dificeis para o filtro.
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Com isso, acredita-se fortemente que a modelagem de mais pontos de referéncia conhecidos,
como os gols, intersegdes especificas do campo ou marcas de pénalti, aumentardo a eficacia do

filtro.

Python foi escolhido para desenvolvimento do cddigo devido a baixa complexidade,
métrica desejada conforme previamente citado. Porém, por se tratar de uma linguagem de alto
nivel, tal escolha impactou no tempo de execucao do cddigo. Sugere-se a utilizacdo de uma
linguagem mais eficaz na manipulagdo de codigos e matrizes extensas, como C++ou MATLAB

para atingir melhores resultados.

Apesar de diversos pontos de melhoria o principal objetivo de validar a abordagem

escolhida e apresentar uma base para evolucado foi atingido.
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APENDICE A — Cédigo Desenvolvido

O codigo desenvolvido esta disponivel em:

https://github.com/pedrohrpc/2d_monte carlo localization
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